Extraction d’opinions appliquée a des critéres
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Résumé. Les technologies de I’information et le succes des services associés
(e.g., blogs, forums,...) ont ouvert la voie a un mode d’expression massive d’opi-
nions sur les sujets les plus variés. Récemment, de nouvelles techniques de dé-
tection automatique d’opinions (opinion mining) ont fait leur apparition et via
des analyses statistiques des avis exprimés, tendent a dégager une tendance glo-
bale des opinions exprimées par les internautes. Néanmoins une analyse plus
fine de celle-ci montre que les arguments avancés par les internautes relevent de
criteres de jugement distincts. Ici, un film sera décrié pour un scénario décousu,
1a il sera encensé pour une bande son époustouflante. Dans cet article, nous pro-
posons, apres avoir caractérisé automatiquement des critéres dans un document,
d’en extraire 1’opinion relative. A partir d’'un ensemble restreint de mots clés
d’opinions, notre approche construit automatiquement une base d’apprentissage
de documents issus du web et en déduit un lexique de mots ou d’expressions
d’opinions spécifiques au domaine d’application. Des expériences menées sur
des jeux de données réelles illustrent I’efficacité de I’approche.

1 Introduction

Avec le développement du Web, de plus en plus de documents textuels sont disponibles
et de plus en plus d’outils permettent de rechercher de 1’information pertinente. Connaitre
I’opinion des personnes sur un produit, rechercher et classer des documents, indexer de ma-
niere automatique des documents sont des problématiques d’actualité (e.g. Xu et al. (2011);
Bai (2011); Morinaga et al. (2002)). Par exemple, dans le cas de 1’opinion de cinéphiles, de
nombreux outils sont disponibles pour connaitre 1’avis général des spectateurs d’un film. Tra-
ditionnellement, pour extraire ces opinions, deux grandes approches existent : (i) celles ba-
sées sur un corpus d’apprentissage qui s’appuient généralement sur une analyse syntaxique
et de co-occurrence des mots; (ii) et celles utilisant un "dictionnaire" spécifique (e.g. Sen-
ticNet Cambria et al. (2010)) pour obtenir des orientations s€émantiques d’un mot (Xu et al.
(2011); Kamps et al. (2004)). Mé&me si ces approches sont tres efficaces, elles souffrent pour
les premieres de la nécessité de devoir constituer un corpus d’apprentissage. Dans des travaux
précédents (Harb et al. (2008)), nous avons mis en avant le fait que I’expression d’opinions
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pouvait tout a fait étre différente en fonction du domaine considéré. Dans ce cadre, la défi-
nition d’un corpus est alors tres difficile. Les approches utilisant un "dictionnaire" spécifique
souffrent du méme probléme : un terme peut avoir une connotation positive dans un contexte
et négative dans un autre. Enfin, traditionnellement ces approches se focalisent sur 1’opinion
générale exprimée dans un document et non pas sur 1’opinion relative a chacun des criteres
spécifiques qui peuvent apparaitre.

Récemment dans Duthil et al. (2011), nous avons proposé une approche d’extraction auto-
matique de criteres dans un document. Le principe général en est le suivant. A partir d’un
ensemble de mots limité caractérisant un criteére (e.g. réalisation, acteur), nous recherchons de
manigre automatique un corpus d’apprentissage et définissons a partir de celui-ci les différents
mots pouvant étre associés a un critere. Dans cet article nous montrons qu’un tel processus
est tout a fait envisageable pour également extraire I’opinion exprimée dans les criteres. Nous
montrons également, que par rapport a Harb et al. (2008), qu’outre une classe positive ou né-
gative, il est indispensable de définir une nouvelle classe (appelée anti-classe) afin de mieux
caractériser les opinions.

2 Acquisition du corpus d’apprentissage

L’objectif de cette phase est d’acquérir automatiquement des textes porteurs d’opinions
pour construire un corpus d’apprentissage nécessaire a I’apprentissage et la classification des
mots exprimant une opinion positive, négative. De manicre & extraire un ensemble de docu-
ments significatifs, ’ensemble des documents est obtenu a partir du Web. Pour assurer la pré-
sence d’opinions positives et négatives dans les textes constituant le corpus d’apprentissage,
nous recherchons des textes contenant au moins un mot porteurs d’opinion. Nous considérons
deux ensembles P et /N de mots porteurs d’opinions, respectivement positives et négatives,
appelés mots germes utilisés dans la littérature (Turney (2002)) : P = {good, nice, excellent,
positive, fortunate, correct, superior} et N = {bad, nasty, poor, negative, unfortunate, wrong,
inferior}; Pour chaque mot germe de 1’ensemble P (resp. N) et pour une thématique donnée
T, nous collectons automatiquement /X documents d’opinion relatifs a 7 (par exemple movie)
et qui contiennent I’opinion exprimée par le mot germe g € {P U N}, soit 14 corpus Sy de K
documents.

3 Extraction des descripteurs d’opinions

A partir des corpus collectés, nous cherchons des corrélations entre les mots germes et
d’autres adjectifs et expressions (i.e. la concaténation des adverbes précédents un adjectif),
dans les documents. Nous appellerons par la suite les mots appris décrivant une opinion :
"descripteurs". Ces descripteurs expriment une opinion positive ou négative. Le but de 1’ap-
prentissage est d’enrichir les ensembles de mots germes par des descripteurs qui expriment
une opinion proche de celle des mots germes. Nous considérons que 1’opinion exprimée par
des descripteurs proches d’un mot germe sont similaires a celle exprimée par ce dernier (ou
du moins de méme polarité (positif/négatif)). Ainsi, plus un descripteur est corrélé, i.e, qu’il
apparait proche d’un mot germe, plus il est vraisemblable qu’il ait la méme polarité que le mot
germe auquel il est associé. De la méme maniere, nous considérons les descripteurs "éloignés"
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(loin d’un mot germe) comme non pertinents pour le mot germe. A chaque mot germe est
associée une liste de mots qui lui sont fortement corrélés, on appelle cet ensemble de mots la
classe C' du mot germe. De méme, si I’on considere une liste de mots qui ne sont pas corrélés,
on appelle cet ensemble de mots I’anti-classe AC du germe. Cette technique de discrimination
permet de supprimer les descripteurs non pertinents, en étudiant la corrélation de chacun d’eux
dans la classe et dans 1’anti-classe (fréquence). Si un descripteur est plus fréquent dans la classe
que dans I’anti-classe, il sera considéré comme pertinent et de méme polarité que les mots de
la classe C. A I’inverse un descripteur plus fréquent dans I’anti-classe que dans la classe sera
considéré comme non pertinent avec une polarité opposée. Si le descripteur est corrélé de la
méme maniere a la classe et a ’anti-classe, il est alors considéré comme non pertinent.

Pour assurer la notion de proximité précédemment décrite dans le calcul de corrélation,
nous introduisons la notion de fenétre F' de taille sz centrée sur un mot germe g d’un document
t appartenant & S, (les textes rattachés au germe g) par : F(g, sz, t) = {m € t/d% ;(g,m) <
sz} ou d ;(g, m) est la distance correspondant au nombre d’adjectifs (.J.J) séparant le mot m
de g.

Pour calculer la corrélation entre les descripteurs appartenant a 1’ensemble des classes de
chacun des germes appartenant a P : C'p (resp. appartenant a C'y) par rapport a un mot germe
g nous utilisons une fenétre centrée sur g. Nous calculons leur fréquence d’apparition X (M)
dans chacune des fenétres des textes appartenant 2 Sp = U(S,/g € P) (resp. Sy = U(S,/g €
N) ot Sp est I’ensemble des textes contenant les mots germes positifs. On appelle O(g, t) les
occurrences du germe dans le texte ¢t et O(m, F(g, sz, t)) le nombre d’occurrences de m dans
la fenétre F'(g, sz, t) d’un texte t. X (M) est alors défini par :

X(M)=>">" > O(M,F(y,sz1)) (1)

geEP teSy veO(g,t)

Ce qui correspond a cumuler les fréquences d’un descripteur présent dans toutes les fe-
nétres présentes dans tous les textes appartenant a Sp (resp. Sy ), i.e tous les textes associés
aux germes appartenant a P (resp. V). De la méme maniere, nous calculons la corrélation
des descripteurs appartenant a ACp (resp. ACy) par rapport a un mot germe g (fréquence
d’apparition 2 I’extérieur des fenétres F’ centrées sur g), X est alors défini par :

XM)=>>" > OMF(y,szt) 2)

geEP te€Sy v€O(g,t)

A partir des fréquences X (M) et X (M) nous pouvons déterminer 1’appartenance d’un
descripteur & C' et AC en calculant son score tel que Sc(M) = X — X.

Nous en déduisons la polarité des descripteurs : si Sc(M) < Oalors M ¢ Cetsi Sc(M) >
Oalors M € C; C € {Cp,Cn}.

4 Utilisation des descripteurs d’opinions
A partir des descripteurs obtenus précédemment nous cherchons a déterminer 1”opinion qui
se dégage d’un texte, ou d’une portion de texte, en rapport avec la thématique 7.

Pour un texte ¢, nous utilisons une fenétre glissante de taille sz successivement centrée sur
chaque occurrence d’un adjectif dans le texte ¢. Un score est calculé pour chacune des fenétres
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f de la maniére suivante : Score(f) = 3/, Sc(M). La polarité de ¢ est déterminée par le
signe de Sc(t) défini par Sc(t) = >_ ., Score(f). Si Sc(t) < 0, t est négatif, si Sc(t) > 0, ¢
est positif.

5 Expérimentations

Pour valider notre approche de détection d’opinions nous avons choisi d’utiliser le corpus

de critiques cinématographiques proposé par Pang et al. (2002) et comme thématique 7 le ci-
néma. Chacun des textes est étiqueté comme positif ou négatif. Pour valider 1’approche dans un
contexte utilisant des critéres, nous avons extrait les parties de texte relatives aux critéres "ac-
teur" et "scénario” en utilisant la technique appelée Synopsis proposée par Duthil et al. (2011),
puis nous détectons 1’opinion relative a chacun d’eux.
Pour comparer nos résultats, nous avons choisi un outil de détection d’opinions de la litté-
rature : SenticNet (Cambria et al. (2010)), qui propose une collection de concepts polarisés
(positifs/négatifs) constituant un réseau sémantique. Les indicateurs classiques de précision,
rappel et FScore sont utilisés pour évaluer les performances des systémes.

5.1 Validation de I’approche en classification de textes

Nous proposons ici d’évaluer I’approche dans un contexte de classification de textes.

Notre approche SenticNet
positif | négatif | positif | négatif
FScore 0,73 0,69 0,68 0,68
précision 0,68 0,75 0,54 0,74
rappel 0,79 0,63 0,91 0,25

TAB. 1 — Résultats sur le corpus de Pang et al. (2002) en classification de textes

Le tableau 1 met en évidence 1’efficacité de 1’approche dans un contexte de classification
de documents. On remarque que le F'Score obtenu par notre approche est meilleur que celui
obtenu par SenticNet. On observe une petite faiblesse de notre approche dans la détection de
textes positifs, mais qui est largement compensée par la détection de textes négatifs (le rappel
(0.63) est plus de deux fois plus important que celui de SenticNet (0.25)). Ces résultats mettent
en évidence qu’un vocabulaire d’opinions non spécifique a une thématique pourrait suffire pour
une évaluation globale d’un document. Nous pouvons constater que notre approche obtient
des résultats similaires par rapport a une détection universelle pour la classification de textes
(positifs/négatifs) et que le lexique appris est pertinent. Le seul apprentissage des adjectifs
et expressions est donc suffisant pour réaliser cette tache. Par ailleurs, nous pouvons souligner
que notre méthode est enticrement automatique, et nécessite seulement une expertise minimale
contrairement a SenticNet qui est entierement supervisée.
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5.2 Validation de I’approche sur deux criteres, ici les criteres "acteur' et
"'scénario"'

Nous proposons ici d’évaluer I’extraction d’opinions par rapport a des criteres.

Critere Acteur Critere Scénario
Notre approche SenticNet Notre approche SenticNet
positif | négatif | positif | négatif | positif | négatif | positif | négatif
FScore 0,92 0,92 0,70 0,70 0,83 0,80 0,69 0,69
précision | 0,90 0,95 0,60 0,74 0,76 0,90 0,55 0,74
rappel 0,95 0,90 0,87 0,38 0,92 0,71 0,91 0,26

TAB. 2 — Résultats en classification de textes sur les criteres "acteur"” et "scénario”

Le tableau 2 montre que 1’opinion exprimée par les internautes dans des critiques cinéma-
tographiques dépend de criteres. Ici, on remarque que le critere "acteur" correspondrait mieux
au point de vue des personnes ayant rédigé les critiques que le critére "scénario" pour lequel
les résultats de la classification sont moindres. Dans une approche multicritere de 1’évaluation
d’opinions, on pourrait par exemple en déduire que le critére acteur pourrait avoir un poids
important pour la décision d’un avis sur un film. Les résultats du tableau 1 correspondent a un
score d’opinion de synthese et que, au vu des résultats, nous mettons en évidence que la mé-
thode d’agrégation qu’a I’esprit humain ne se limite pas a une simple moyenne arithmétique,
mais plutdt qu’il agit selon un systeme de préférences complexes. Nous pouvons remarquer
que dans un contexte d’extraction d’opinions relatives a des criteres, SenticNet est beaucoup
moins efficace que notre méthode pour plusieurs raisons. Le fait d’introduire des criteres a
mis en évidence que le vocabulaire d’opinions est spécifique a la thématique, et que la combi-
naison de notre approche de détection d’opinions & un processus d’extraction thématique non
supervisé (Duthil et al. (2011)), requiert une expertise minimale contrairement & un processus
supervisé comme SenticNet.

6 Conclusion

Dans cet article nous avons proposé une nouvelle approche permettant d’extraire automati-
quement, avec une expertise minimale, les opinions présentes dans des textes par rapport a des
criteres. D’autre part, notre approche permet de construire automatiquement un lexique de des-
cripteurs d’opinions relatifs a une thématique. Nous avons illustré la complexité qu’a 1’esprit
humain a construire une opinion, et qu’elle repose sur des criteres propres a chaque individu,
ce qui rend la tdche d’automatisation cognitive difficile. D’autre part, nous avons proposé une
approche permettant la construction automatique d’un corpus d’apprentissage, ainsi qu’une
technique efficace de classification des mots d’opinions. Les perspectives associées a ce tra-
vail sont nombreuses. Tout d’abord, nous souhaitons étendre nos expérimentations a plusieurs
thématiques pour montrer la réelle dépendance entre les descripteurs et la thématique dans la-
quelle ils sont utilisés. Nous souhaitons intégrer a notre apprentissage les verbes et les noms
qui sont aussi porteurs d’opinion, et qui permettent souvent de nuancer I’opinion exprimée.
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Summary

The development of new services (e.g. blogs, forums, etc) provides facilities to express
opinion on different topics. Recently new techniques known as opinion mining have emerged
and use statistical analysis tools to extract an overall trend of the opinions expressed by users
on different topics. Nevertheless with such a trend they are not able to focus on a more detailed
analysis on criteria. For example, a film can be classified as positive, while the general opinion
expressed on the music criteria is negative. Our objective in this paper is to automatically
extract the opinion expressed in fragments of texts. From a small set of opinion keywords,
we show how to automatically construct a learning base and then extract significant ways of
expressing opinions. Experiments conducted on real datasets illustrate the effectiveness of our
proposal.
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