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Abstract

This work is located at the junction of two domains : topic modeling and
sentiment analysis. The problem that we propose to tackle is the joint and
dynamic modeling of topics (subjects) and sentiments (opinions) on the Web.
In the literature, the task is usually divided into sub-tasks that are treated
separately. The models that operate this way fail to capture the topic-sentiment
interaction and association. In this work, we propose a joint modeling of topics
and sentiments, by taking into account associations between them. We are also
interested in the dynamics of topic-sentiment associations.

To this end, we adopt a statistical approach based on the probabilistic topic
models. Our main contributions can be summarized in two points :

1. TS (Topic-Sentiment model) : a new probabilistic topic model for the
joint extraction of topics and sentiments. This model allows to characte-
rize the extracted topics with distributions over the sentiment polarities.
The goal is to discover the sentiment proportions specific to each of the
extracted topics.

2. TTS (Time-aware Topic-Sentiment model) : a new probabilistic model
to caracterize the topic-sentiment dynamics. Relying on the document’s
time information, TTS allows to characterize the quantitative evolution
for each of the extracted topic-sentiment pairs.

We also present two other contributions : a new evaluation framework for
measuring the performance of topic-extraction methods, and a new hybrid
method for sentiment detection and classification from text. This method is
based on combining supervised machine learning and prior knowledge. All of
the proposed methods are tested on real-world data based on adapted evalua-
tion frameworks.



Résumé

Cette thèse se situe à la confluence des domaines de “la modélisation
de thématiques” (topic modeling) et “l’analyse d’opinions” (opinion mining).
Le problème que nous traitons est la modélisation conjointe et dynamique
des thématiques (sujets) et des opinions (prises de position) sur le Web et
les médias sociaux. En effet, dans la littérature, ce problème est souvent
décomposé en sous-tâches qui sont menées séparément. Ceci ne permet pas
de prendre en compte les associations et les interactions entre les opinions et
les thématiques sur lesquelles portent ces opinions (cibles). Dans cette thèse,
nous nous intéressons à la modélisation conjointe et dynamique qui permet
d’intégrer trois dimensions du texte (thématiques, opinions et temps).

Afin d’y parvenir, nous adoptons une approche statistique, plus précisément,
une approche basée sur les modèles de thématiques probabilistes (topic mo-
dels). Nos principales contributions peuvent être résumées en deux points :

1. Le modèle TS (Topic-Sentiment model) : un nouveau modèle probabiliste
qui permet une modélisation conjointe des thématiques et des opinions.
Ce modèle permet de caractériser les distributions d’opinion relative-
ment aux thématiques. L’objectif est d’estimer, à partir d’une collection
de documents, dans quelles proportions d’opinion les thématiques sont
traitées.

2. Le modèle TTS (Time-aware Topic-Sentiment model) : un nouveau modèle
probabiliste pour caractériser l’évolution temporelle des thématiques et
des opinions. En s’appuyant sur l’information temporelle (date de création
de documents), le modèle TTS permet de caractériser l’évolution des
thématiques et des opinions quantitativement, c’est-à-dire en terme de
la variation du volume de données à travers le temps.

Par ailleurs, nous apportons deux autres contributions : une nouvelle me-
sure pour évaluer et comparer les méthodes d’extraction de thématiques, ainsi
qu’une nouvelle méthode hybride pour le classement d’opinions basée sur une
combinaison de l’apprentissage automatique supervisé et la connaissance a
priori. Toutes les méthodes proposées sont testées sur des données réelles en
utilisant des évaluations adaptées.
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Notations

Les notations utilisées dans ce manuscrit sont données dans le tableau
suivant :

Notation Signification
D Un corpus (ensemble de documents)
D Taille du corpus (D = |D|)
d Un document
nd Taille du document d (nombre de termes)
V Un vocabulaire (ensemble de termes)
V Taille du vocabulaire (V = |V|)
Z Un ensemble de thématiques
T Nombre de thématiques (T = |Z|)
z Une thématique
w Un terme (élément de V)
c+, c−, c0 Classes d’opinions : positive, négative et neutre respectivement

X Matrice d’occurrences documents-termes représentant le corpus
D

H Matrice caractérisant les thématiques (espace latent)
W Matrice de projection des documents dans l’espace latent

Φ Matrice des distributions des thématiques sur le vocabulaire (φ)
Θ Matrice des distributions des documents sur les thématiques (θ)
Π Matrice des distributions des thématiques sur les polarités d’opi-

nion (π)
Ψ Matrice des distributions des paires thématiques-opinions sur

les étiquettes temporelles (ψ)

Table 1 – Notations.
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4 Thématiques et Opinions : Modélisation Conjointe 57
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
4.2 Etat de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
4.3 Evaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
4.4 Contribution : le modèle TS (Topic-
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Chapitre 1

Introduction Générale

1.1 Contexte et problématiques

L’arrivée du Web 2.0 et son rapide essor grâce aux nouveaux modes de com-
munication, comme les réseaux sociaux, les blogs et les forums de discussion,
ont révolutionné nos habitudes de produire et de consommer l’information. En
effet, le changement de la nature même duWeb en un endroit où l’internaute est
impliqué en tant que consommateur et producteur de l’information a conduit
le Web à évoluer de manière très rapide. Prenons l’exemple du réseau social
Twitter 1 où les internautes s’expriment sur la vie quotidienne en générant des
quantités impressionnantes de données : environ 500 millions de tweets sont
générés chaque jour à travers le monde 2. Des millions d’utilisateurs diffusent
leurs idées et leurs opinions sur des sujets divers et variés, comme les pro-
duits de consommation, les services, les hommes politiques, les événements de
l’actualité, etc.

Dans ce contexte de grands volumes de données où l’information utile est
encore enfouie et difficile à extraire, une exploration rapide et efficace de ces
données doit reposer sur des outils de fouille de données et plus précisément de
fouille de textes puisqu’on a majoritairement affaire à des données textuelles.
Ces outils permettraient de mieux répondre à des besoins plus spécifiques des
veilleurs (décideurs, spécialistes de communication et de marketing, etc.) tout
en intégrant des contraintes d’analyse en terme de temps d’exécution et de
volume de données. En effet, aujourd’hui, les veilleurs s’attendent à des outils
puissants, capables de fournir des réponses à des questions telles que : quel as-
pect du nouveau produit ne plâıt pas aux clients ? comment l’opinion publique
par rapport à l’énergie nucléaire a-t-elle changé après l’incident nucléaire de
Fukushima en 2011 ? et dans quelles proportions ?.. voire même à des questions
de nature prédictif comme : quel serait l’impact d’une décision politique sur

1. http ://www.twitter.com
2. https ://blog.twitter.com/2013/new-tweets-per-second-record-and-how
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1.1. CONTEXTE ET PROBLÉMATIQUES

l’opinion publique ?
La modélisation de thématiques et l’analyse d’opinions sont deux tâches

de la fouille de textes qui permettent d’obtenir des éléments de réponse à ce
type de questions. La modélisation de thématiques permet d’extraire les sujets
saillants (de quoi parle-t-on ?) à partir d’une collection de documents textuels,
alors que l’analyse d’opinions se focalise sur l’identification et la catégorisation
des opinions et des prises de positions exprimées en langage naturel. Dans les
dix dernières années, ces deux tâches de fouille de textes ont été intensivement
étudiées par des chercheurs de domaines différents (informatique, linguistique,
psychologie, sociologie).

Dans la littérature, le problème de modélisation conjointe et dynamique des
thématiques et des opinions est souvent décomposé en sous-problèmes. Les tra-
vaux qui se concentrent sur la modélisation de thématiques ne prennent pas en
compte l’association entre celles-ci et les opinions [9, 18, 44, 57]. Les travaux qui
s’intéressent à l’analyse d’opinions ne font souvent pas assez de rapprochement
avec les thématiques [25, 29, 51, 84, 85, 86]. Dans les cinq dernières années,
un nombre important de travaux ont été proposés pour l’analyse conjointe des
thématiques et des opinions soit en se basant sur une analyse linguistique fine
pour la détection des cibles d’opinion, comme dans [45, 48, 65, 89, 98, 104,
106, 107, 125] ou en utilisant une modélisation probabiliste conjointe comme
dans [37, 49, 52, 59, 60, 63, 64, 70, 115]. Cependant, ces travaux présentent
deux inconvénients majeurs :

– aucun de ces travaux ne permet d’extraire les proportions d’opinions
relatives aux thématiques, c’est-à-dire caractériser les thématiques en les
associant à des opinions. Une telle connaissance serait très utile pour
avoir une vue globale des relations thématiques-opinions.

– aucun de ces travaux ne permet de modéliser le changement de ces opi-
nions à travers le temps. En effet, une thématique qui a été évoquée de
manière positive dans une période de temps peut changer de polarité
dans une autre période donnée.

Le problème auquel nous proposons de répondre dans cette thèse est la
modélisation conjointe et dynamique des thématiques et des opinions sur le
Web. L’objectif principal est de développer des modèles qui répondent à ces
deux exigences tout en prenant en compte les interactions entre les thématiques
et les opinions (modélisation conjointe) ainsi que l’influence de l’information
temporelle (modélisation dynamique). Afin d’y parvenir, nous adoptons une
approche probabiliste à base de modèles de thématiques (topic models). S’ins-
crivant principalement dans un contexte de veille sur le Web, nos travaux
trouvent de nombreuses applications comme l’analyse de tendances, la e-réput-
ation, la gestion de la relation avec les clients, et de manière plus générale
l’analyse exploratoire des données textuelles sur les trois axes : thématiques,

2



1.2. CONTRIBUTIONS

opinions et temps.

Cette thèse s’est déroulée dans un contexte industriel (CIFRE 3) au sein de
l’entreprise AMI Software 4. Celle-ci est spécialisée dans l’édition de logiciels de
veille économique et stratégique, notamment la plateforme de veille sur le Web
AMIEI (AMI Enterprise Intelligence). Les travaux réalisés dans cette thèse ont
été intégrés au sein de la plateforme AMIEI afin de fournir des outils d’analyse
axés sur la modélisation des thématiques et des opinions. Par ailleurs, ces
travaux ont été réalisés sous la direction du laboratoire ERIC 5 de l’université
Lumière Lyon 2, spécialisé dans la fouille de données et l’aide à la décision.

1.2 Contributions

La modélisation conjointe des thématiques et des opinions est un problème
qui n’a été traité que partiellement dans la littérature. En effet, aucun des
travaux existants ne permet d’estimer globalement les proportions des opi-
nions relatives aux thématiques. De plus, aucun de ces travaux ne permet
une modélisation dynamique qui prend en compte l’évolution temporelle des
thématiques et des opinions simultanément. Dans cette thèse, nous propo-
sons deux nouveaux modèles probabilistes afin de répondre à cette double
problématique. Afin d’y parvenir, nous avons commencé par nous intéresser
aux domaines de la modélisation de thématiques et celui de l’analyse d’opi-
nions séparément. Cela nous a permis d’apporter deux autres contributions :
une nouvelle mesure pour évaluer et comparer les méthodes d’extraction de
thématiques et une nouvelle méthode hybride pour le classement d’opinions.
L’ensemble de nos travaux peut être résumé en quatre contributions princi-
pales :

1. Une nouvelle mesure d’évaluation pour comparer différentes méthodes
d’extraction de thématiques : pour caractériser les thématiques, ces méth-
odes utilisent différents paradigmes, comme des distributions de proba-
bilités, des matrices ou des partitions de documents. L’hétérogénéité de
ces résultats rend impossible leur comparaison dans le même cadre et de
manière uniforme. Notre proposition pour résoudre ce problème consiste
à projeter ces résultats dans un espace unifié qui permet de calculer une
mesure d’évaluation et comparer ces résultats de manière quantitative et
uniforme. Ces travaux ont été publiés dans [23].

2. Une nouvelle méthode hybride pour l’analyse d’opinions : dans cette
contribution, nous nous intéressons au problème de sur-apprentissage

3. Conventions Industrielles de Formation par la REcherche
4. http ://www.amisw.com/
5. http ://eric.ish-lyon.cnrs.fr/
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1.3. ORGANISATION DU MANUSCRIT

rencontré avec le classeur Bayésien näıf. En effet, cette méthode s’avère
particulièrement sensible à la qualité de données d’apprentissage notam-
ment quand ces données sont déséquilibrées ou insuffisamment représenta-
tives. Afin d’atténuer ce problème, nous proposons une nouvelle méthode
qui combine l’apprentissage automatique et la connaissance a priori ex-
primée sous forme d’un lexique d’opinions. Ces travaux ont été publiés
dans [20].

3. TS (Topic-Sentiment model) : un nouveau modèle probabiliste qui per-
met une modélisation conjointe des thématiques et des opinions. Ce
modèle permet de caractériser les proportions d’opinions relatives aux
thématiques. L’objectif est d’estimer, à partir d’une collection de do-
cuments non annotés (apprentissage non supervisé) dans quelles propor-
tions d’opinions les thématiques sont traitées. Ces travaux ont été publiés
dans [21].

4. TTS (Time-aware Topic-Sentiment model) : un nouveau modèle proba-
biliste pour caractériser l’évolution temporelle des thématiques et des
opinions. En s’appuyant sur l’information temporelle (date de création
de documents), le modèle TTS permet de caractériser l’évolution des
thématiques et des opinions quantitativement, c’est-à-dire en terme de
volume de données, dans le temps. Ces travaux ont été publiés dans [22].

Tous ces travaux ont été testés et validés sur des jeux de données réelles
en utilisant des évaluations adaptées. Ils ont été, par ailleurs, implémentés et
intégrés au sein de la plateforme de veille AMIEI sous forme de composants
d’analyse avancée. Une démonstration du composant de l’analyse d’opinions
avec la méthode hybride a été publiée dans [19].

1.3 Organisation du manuscrit

Outre ce chapitre introductif, le manuscrit est organisé en six chapitres. Les
chapitres 2 et 3 présentent nos travaux dans les domaines de “la modélisation
de thématiques” et “l’analyse d’opinions” respectivement. Dans le chapitre 4,
nous présentons nos travaux sur la modélisation conjointe des thématiques et
des opinions (modèle TS). Dans le chapitre 5, nous présentons nos travaux sur
l’évolution temporelle des thématiques et des opinions (modèle TTS).

Enfin, le chapitre 6 est consacré à la description du cadre industriel de
la thèse ainsi que l’intégration de nos travaux au sein de la plateforme de
veille AMIEI. Dans ce chapitre, nous aurons aussi l’occasion de démontrer la
pertinence de la modélisation conjointe et dynamique à travers des cas d’étude
sur des données réelles issues de l’actualité. Enfin, dans le chapitre 7, nous
donnons une conclusion et quelques perspectives d’évolution de nos travaux.
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Chapitre 2

Modélisation de Thématiques

Résumé. Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la tâche de modélisation
de thématiques. Nous exposons les différentes problématiques liée à cette tâche
(extraction, nommage, évaluation) et les méthodes associées. Nous soulignons
les problèmes rencontrés pour évaluer les méthodes d’extraction de thématiques,
en particulier l’absence d’une mesure qui permet l’évaluation et la comparai-
son de ces méthodes. Nous proposons une première solution à ce problème qui
consiste en une nouvelle mesure de qualité, intitulée “Vraisemblance Général-
isée”, qui permet d’évaluer et de comparer différentes méthodes d’extraction de
thématiques. Cette mesure est inspirée de la mesure de vraisemblance qui est
largement utilisée dans le domaine de modélisation probabiliste.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

Depuis plusieurs années, les données textuelles collectées sur le Web sus-
citent un intérêt croissant pour l’analyse exploratoire et/ou prédictive (e.g., re-
commandation automatique, analyse d’opinions, modélisation de thématiques,
etc.). La modélisation de thématiques est une tâche qui consiste à extraire et
caractériser les sujets, parfois appelés “structures thématiques latentes” à par-
tir d’une collection de documents.

Le problème consiste, à partir d’un ensemble de données textuelles, à ex-
traire les sujets saillants, que nous appelons ici thématiques. A notre connais-
sance, il n’y a pas à ce jour un consensus pour définir une thématique de
manière formelle. La difficulté de donner une telle définition est accentuée
par l’hétérogénéité des méthodes utilisées dans cette finalité. En effet, une
thématique peut prendre plusieurs formes dont une distribution de probabi-
lités, un graphe ou encore une liste de mots [9, 18, 32, 44, 57]. Dans notre
travail, nous proposons la définition suivante :

Définition 1 (thématique) Une thématique est un sujet unique et claire-
ment identifiable dans un ou plusieurs documents.

Figure 2.1.1 – Illustration de thématiques sur un texte décrivant les algo-
rithmes génétiques.

La figure 2.1.1 représente un extrait de texte relatif aux algorithmes génét-
iques. Dans ce texte, nous distinguons deux thématiques majeures, celle des
mathématiques et celle de la biologie. Chacune de ces thématiques est ca-
ractérisée par un ensemble de termes clés qui sont sémantiquement homogènes
et discriminants vis-à-vis des termes de l’autre thématique.

7



2.1. INTRODUCTION

La définition ci-dessus désigne une thématique que l’on espère extraire d’un
corpus avec des méthodes automatiques. Or, dans la pratique, on obtient sou-
vent du bruit, i.e., des thématiques dépourvues de sens et qui ne représentent
aucun intérêt. Afin d’inclure aussi ce type de résultats, nous faisons évoluer la
définition formelle d’une thématique vers :

Définition 2 (thématique) Pour un vocabulaire donné V = {w1, w2, ...wV },
une thématique z est un ensemble de couples (wi, pi) où wi est un terme du
vocabulaire et pi est un score réel positif qui reflète l’importance du terme wi

pour la thématique z. En d’autres termes : z = {(wi, pi), wi ̸= wj∀i ̸= j ∧ pi ∈
R+}.

Une thématique est généralement décrite par un petit nombre de mots
parmi les plus importants en terme du score. Dans ce sens, nous pouvons faire
l’analogie avec le problème de classification non supervisée (clustering) où une
thématique est assimilée à une classe (cluster) de termes, celle-ci étant décrite
par quelques termes représentatifs. Dans une collection de documents, certaines
thématiques sont de tailles importantes (récurrentes) alors que d’autres sont
plus rares. Certaines se chevauchent (partagent les mêmes termes), d’autres
sont parfaitement séparées.

La modélisation de thématiques est un terme générique qui englobe plu-
sieurs tâches (extraction, nommage, analyse temporelle, évaluation) mais la
plus courante est celle de l’extraction. Il s’agit de faire émerger automati-
quement les thématiques contenues dans une collection de documents. Cette
tâche est parfois accompagnée d’une étape de nommage (donner des noms aux
thématiques extraites) ou d’évaluation.

Les différentes problématiques liées à la modélisation de thématiques ont
largement été étudiées dans divers contextes comme celui de la fouille de
textes, la recherche d’information [56, 127, 128, 129] ou la désambigüısation
lexicale [11, 61]. Cependant, l’application principale de cette tâche demeure
l’analyse exploratoire, c’est à dire la découverte de thématiques à partir de
grands volumes de données textuelles (“de quoi parle-t-on ?”) [39, 80].

Dans le domaine de la recherche d’information, la modélisation de thémat-
iques peut être intégrée dans le processus de recherche d’information de plu-
sieurs manières, par exemple en exploitant la relation entre les documents et
les thématiques [129] ou en modélisant les relations entre les thématiques et
la requête [56, 128]. Pour la désambigüısation lexicale, les thématiques sont
utilisées comme des contextes supplémentaires sur lesquels se base la sélection
du sens d’un mot [11, 61].

Le large spectre d’applications des méthodes d’extraction de thématiques
ainsi que la diversité de leur provenance sont deux facteurs qui accentuent
la difficulté d’évaluer et de comparer ces méthodes. En effet, ces méthodes
produisent des résultats sous différentes formes (distributions de probabilités,
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listes de mots, partitions, etc.) qui ont été évalués pour des objectifs différents
et dans des contextes différents (recherche d’information, désambigüısation
lexicale, classification non supervisée, etc.). Pour toutes ces raisons, il est dif-
ficile de pouvoir comparer des méthodes d’extraction de thématiques dans le
même cade et de manière uniforme.

Dans ce travail, nous soulignons les problèmes liées à l’évaluation des méth-
odes utilisées pour l’extraction de thématiques. Ensuite, nous décrivons une
nouvelle mesure, appelée Vraisemblance Généralisée, pour évaluer différentes
méthodes d’extraction de thématiques dans le même cadre. Cette mesure est
basée sur l’extension du concept de la vraisemblance, largement utilisé dans la
modélisation probabiliste. Nous montrons la pertinence de la mesure proposée
à travers des expérimentations sur des données réelles issues de l’actualité.
Le résultat de cette évaluation nous servira par la suite à faire nos choix tech-
niques en ce qui concerne la problématique principale de la thèse (modélisation
conjointe des thématiques et des opinions). Ce travail a été publié dans [23].

Ce chapitre est organisé en trois sections : la section 2.2 présente le proces-
sus de prétraitement de données textuelles et les méthodes de représentaton.
La sction 2.3 présente un état de l’art où nous exposons les problématiques
et méthodes liées à la tâche de modélisation de thématiques. Enfin, la sec-
tion 2.4 décrit notre contribution pour évaluer les méthodes d’extraction de
thématiques.

2.2 Prétraitement et représentation de

données textuelles

Dans le domaine de la fouille de données, le prétraitement de données
est une étape importante dont dépend grandement la qualité des résultats.
Généralement, cette étape constitue la plus grande partie du travail en terme de
temps de traitement et d’effort humain. Le prétraitement de données consiste
non seulement à préparer les données pour l’analyse en les mettant en forme
mais aussi à y apporter des transformations [91], par exemple, nettoyage, cor-
rection d’erreurs, remplissage de données manquantes, etc. Dans cette section,
nous présentons un aperçu du processus du prétraitement des données tex-
tuelles.

Le prétraitement de données est une étape systématiquement appliquée
avant toute tâche de fouille de données. En effet, la qualité des données en
entrée est déterminante pour le déroulement de la tâche et les résultats ob-
tenus. Plusieurs critères déterminent la qualité des données, e.g., l’intégrité,
la représentativité du phénomène réel, l’absence d’erreurs et des données in-
complètes, etc. Une mauvaise qualité des données résulte très souvent en un
résultat biaisé et faussé (garbage in garbage out). D’où l’importance de cette
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étape de prétraitement qui consiste à mieux préparer les données pour être
analysées par la machine. Par ailleurs, un prétraitement efficace devrait aider
à optimiser l’utilisation des ressources de la machine en réduisant la taille de
l’espace occupé par les données sur le disque ou dans la mémoire.

Le prétraitement de données est à plus forte raison nécessaire quand ces
données sont de type textuel. En effet, le texte présente plusieurs particularités
qui en font un type de données très vulnérable aux problèmes d’intégrité, de
déformation, et d’erreurs, et ce pour plusieurs raisons. D’abord, une grande
partie des données textuelles proviennent du Web et sont générés par les inter-
nautes (forums, blogs, réseaux sociaux..). Cela impose a minima un prétraite-
ment de nettoyage comme la suppression des méta-données par exemple les
données du style d’un document HTML. Ensuite, l’hétérogénéité des données
textuelles (pages Web, documents de bureautique, PDF) impose un travail
supplémentaire d’homogénéisation et d’intégration. Enfin, il est souvent nécess-
aire de représenter les données textuelles sous une forme exploitable par les al-
gorithmes d’analyse. Nous distinguons généralement deux étapes de préparat-
ion de données : prétraitement et représentation.

2.2.1 Prétraitement

La plupart de documents Web sont sous forme semi-structurée, typique-
ment en HTML où le document contient en plus du texte, des métadonnées de
forme et de style. Cela nécessite un prétraitement de nettoyage pour éliminer
toutes les données qui ne sont pas du contenu effectif du document. Cette étape
convient également pour supprimer les mots vides (stopwords) qui n’ont pas
ou peu de pouvoir discriminatif comme“un”, “avec”, “de”, etc.

La normalisation est un autre prétraitement qui consiste à réduire les
différentes inflexions d’un mot à la même forme, afin de les traiter comme une
seule entité. Deux types de normalisation sont généralement utilisées : la lem-
matisation (lemmatization) et la racinisation (stemming). La lemmatisation est
un traitement linguistique qui consiste à réduire les mots à leurs lemmes. Les
noms sont réduits au masculin singulier, et les verbes à l’infinitif. Par exemple,
les mots “efficace”, “efficacité”, “efficacement” sont transformés en “efficace”.
La lemmatisation peut éventuellement inclure la classe grammaticale du mot
(POS 1), e.g., nom, verbe, adjectif, comme information supplémentaire. La lem-
matisation repose sur le déploiement de ressources linguistiques lourdes comme
les analyseurs syntaxiques et les ontologies.

La racinisation est un traitement purement algorithmique qui consiste à
supprimer les préfixes et les suffixes des mots et les réduire ainsi à leurs racines.
Par exemple, les mots “aimable”, “aimer”, “aime” sont transformés en “aim”.
Porter Stemmer [90] est un algorithme de racinisation anglophone qui est

1. Part-Of-Speech
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devenu très populaire depuis sa proposition en 1980. Il a fait l’objet de multiples
extensions afin de couvrir plusieurs langues et de s’intégrer facilement dans
plusieurs langages de programmation.

2.2.2 Représentation

La majorité des méthodes de représentation de documents utilisent le mod-
èle vectoriel VSM (Vector Space Model) où chaque document est représenté
par un vecteur de valeurs numériques ou catégoriques, également appelé sac
de mots (Bag of Word) [99]. Un corpus (ensemble de documents) est ainsi mis
sous la forme d’une matrice documents-termes (cf. figure 2.2.1). Le sens de
“terme” ici ne se réduit pas seulement aux mots simples (également appelés
uni-grammes) mais inclut aussi d’autres types de segmentation du texte comme
les n-grammes de mots ou de caractères. Cette opération est parfois appelée
indexation ou segmentation (tokenization).

Figure 2.2.1 – Représentation d’un corpus de documents sous la forme d’une
matrice X documents-termes avec une pondération TF.

À l’issue de la segmentation, les termes sont caractérisés, chacun, selon
son importance par rapport au document dans lequel il apparâıt et/ou par
rapport aux autres termes du document. Un choix très simple serait d’utiliser
la fréquence du terme dans le document TF (Term Frequency), mais d’autres
critères de pondération existent comme la pondération Booléenne ou encore
la pondération TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Plus
récemment, d’autres types de pondération ont été proposés pour optimiser
la représentation des documents dans des contextes précise, par exemple la
pondération OKAPI utilisée dans un contexte de recherche d’information [96].

La pondération de termes a pour but de caractériser l’importance des
termes en se basant sur plusieurs critères (terme fréquent dans le document,
terme discriminatif vis-à-vis des autres termes, etc.). Les deux méthodes de
pondération Booléenne et TF mesurent l’importance du terme pour le do-
cument et pas pour tout le corpus. Cela peut favoriser les termes les plus
fréquents, même s’ils sont présents dans beaucoup les documents, par exemple
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dans un corpus de critiques de films, des termes comme “film”, “acteur” sont
fréquents mais pas nécessairement discriminatifs par rapport à une tâche de
classification.

TF-IDF est une technique de pondération qui permet de réduire l’effet de
ce phénomène. Elle tient compte à la fois de l’importance du terme pour le
document et pour le corpus, en pénalisant les termes qui apparaissent dans
beaucoup de documents. Dans un corpus de D documents, le poids TF-IDF
du terme wi dans un document d est calculé comme suit :

TF-IDF(wi, d) = TF(wi, d)× IDF(wi) (2.1)

Où IDF(wi) mesure l’importance du terme wi pour tout le corpus :

IDF(wi) = log(
D

ni

) (2.2)

Où ni est le nombre de documents qui contiennent au moins une occurrence
du terme wi.

Le modèle vectoriel transforme le corpus de documents en une matrice
directement exploitable par la plupart des méthodes d’analyse. L’utilisation
des n-grammes de mots permet de préserver, en partie, l’ordre de mots dans
les documents, alors que les n-grammes de caractères donnent plus de robus-
tesse par rapport aux erreurs d’orthographe. En revanche, le modèle vectoriel
produit des matrices le plus souvent creuses (avec beaucoup d’éléments nuls),
et de dimensions importantes ; en pratique, des dizaines de milliers de termes
différents sont extraits à partir d’un corpus de taille moyenne (quelques milliers
de documents).

D’autres modèles de représentation existent, comme le modèle de graphe,
où les nœuds du graphe représentent les termes du document et les arêtes
représentent des relations entre eux (co-occurrence, ordre, etc.). Le modèle
de graphe est une représentation qui permet d’exploiter ces données avec des
méthodes issues du domaine de la théorie des graphes.

Dans ce manuscrit, nous utilisons une représentation de données basée sur
le modèle vectoriel. Ainsi, un corpus de documents est transformé en une ma-
trice documents-termes où les lignes représentent les documents et les colonnes
représentent les termes (cf. figure 2.2.1).

2.3 Etat de l’art sur la modélisation de

thématiques

Cet état de l’art se décompose en quatre parties correspondant aux trois
tâches principales de la modélisation de thématiques, à savoir : l’extraction de
thématiques, le nommage et l’évaluation.
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2.3.1 Extraction de thématiques

L’extraction de thématiques est une tâche qui consiste à faire émerger au-
tomatiquement un ensemble de thématiques à partir d’une collection de do-
cuments, le plus souvent de manière non supervisée. La tâche d’extraction de
thématiques est à ne pas confondre avec la “segmentation thématique” où il
s’agit d’extraire les thématiques conjointement avec les segments de textes qui
y sont liés [32].

Dans les dernières années, de nombreux travaux se sont intéressés à cette
problématique. En se basant sur le principe de fonctionnement et le type des
résultats produits, nous proposons de catégoriser l’ensemble de ces méthodes
en trois catégories : modèles probabilistes, méthodes à base de factorisation de
matrices et méthodes à base de graphes. Les modèles probabilistes se fondent
sur la théorie des probabilités afin d’extraire les thématiques. Les méthodes à
base de factorisation de matrices trouvent leurs racines dans l’algèbre linéaire
(décomposition de matrices). Enfin, les méthodes à base de graphes exploitent
la structure des documents combinée à des techniques de la théorie des graphes.
La première approche a été beaucoup plus étudiée que les autres dans la
littérature.

Modèles probabilistes

Les modèles probabilistes pour l’extraction de thématiques (probabilistic
topic models) se basent sur le calcul de probabilités pour l’extraction de thémat-
iques. Ces méthodes s’appuient sur le modèle de Salton [99] où un document
est représenté par un vecteur de réels sur l’espace du vocabulaire.

Différentes dénominations. Dans la littérature anglo-saxonne, ces méth-
odes sont généralement désignées par les termes de topic models qui ne fait
pas état de la nature probabiliste de ces méthodes. Or, nous pensons qu’il
est important que ce mot clé apparaisse dans la dénomination car c’est la
caractéristique principale qui différencie cette catégorie. Ces méthodes sont
aussi désignées par les termes de “modèles graphiques” car elles peuvent être
illustrées avec des graphes à l’instar de beaucoup d’autres méthodes statis-
tiques comme les modèles de Markov cachés, les CRF, etc. Dans ce document,
nous utilisons la dénomination “modèles probabilistes”.

Principe de base. Le principe de base partagé par l’ensemble de ces méth-
odes réside dans l’utilisation des lois de probabilité pour caractériser les thémat-
iques. En effet, voici deux hypothèses sur lesquelles se fondent ces méthodes :

– Un document est composé de plusieurs thématiques avec différentes pro-
portions. On parle de “mélange” probabiliste d’un ensemble de thémat-
iques.
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– Une thématique est un mélange probabiliste d’un ensemble de termes.
Formellement, pour un vocabulaire V, une thématique z est caractérisée

par une distribution de probabilités sur le vocabulaire. Comme le vocabulaire
est un ensemble discret de termes, cette distribution est de type multinomiale.
Une thématique est représentée par une variable aléatoire z telle que :

z ∼ Multinomial (p1, p2, ...pV ) (2.3)

De même, un document du corpus est représenté par une variable aléatoire d
telle que :

d ∼ Multinomial (q1, q2, ...qT ) (2.4)

Idéalement, une thématique doit avoir des probabilités importantes sur un
petit nombre de termes et des probabilités faibles sur le reste du vocabulaire.
Ces termes sont les termes caractéristiques de la thématique. Par exemple,
une thématique relative à la génétique devrait associer des probabilités plus
importantes sur les termes “ADN”, “gène”, “cellule”... que sur les autres.

Modèles graphiques. Un modèle probabiliste peut être représenté par un
graphe orienté, d’où la dénomination courante de “modèles graphiques”. Les
nœuds représentent les différentes variables du modèle (documents, thématiques,
termes, etc.) et les arêtes sont des relations de dépendance entre ces variables.
Pour illustrer ces propos, nous nous appuyons sur le premier modèle pro-
babiliste pour l’extraction de thématiques PLSA 2 proposé par Hofmann en
1999 [44].

Figure 2.3.1 – Modèle graphique de PLSA.

Le modèle graphique de PLSA est représenté par la figure 2.3.1. Ce graphe est
lu de la manière suivante :

– Un cadre avec un indice x représente un processus répété x fois.
– Les nœuds grisés sont des variables observées. Tous les autres nœuds
(également appelés variables latentes) sont à estimer.

– Le nœud w correspond aux termes des documents.
– Le nœud z correspond aux thématiques.

2. Probabilistic Latent Semantic Analysis/Indexing (plus courant dans le domaine de
recherche d’information)
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– Le nœud φ représente la distribution multinomiale des thématiques sur
le vocabulaire des termes. Il y a T distributions φz de ce type à estimer,
une pour chaque thématique.

– Le nœud θ représente la distribution multinomiale d’un document sur
les thématiques. Il y a D distributions θd de ce type à estimer, une pour
chaque document.

Processus génératif. Pour un modèle probabiliste donné, il existe un pro-
cessus génératif qui permet de générer les variables observées quand les autres
variables sont connues. Dans le cas de PLSA, il s’agit de générer les mots (et
donc les documents) connaissant les distributions φz et θd,∀z ∈ Z, d ∈ D. La
génération d’un document d avec PLSA se déroule comme suit :

– Pour chaque terme w à générer :

1. Tirer une thématique z ∼ θd.

2. Tirer un terme w ∼ φz.

Ce processus génératif ne permet pas de résoudre complètement la problém-
atique d’extraction de thématiques. Cependant, il demeure très utile car il
permet d’illustrer le fonctionnement du modèle et mettre en évidence les
différentes dépendances entre les variables. En pratique, le problème consiste
à observer les termes des documents et à estimer les distributions φ et θ à
partir de ces observations. Ce problème est résolu en utilisant une procédure
d’inférence comme par exemple la maximization de vraisemblance (EM) [44],
l’inférence variationnelle [9], l’échantillonnage de Gibbs (Gibbs Sampling) [39],
etc.

Inférence. L’inférence consiste à estimer les paramètres du modèle (variables
latentes) à partir des variables observées. Plusieurs méthodes permettent de
résoudre ce problème, parmi lesquelles on peut citer :

– Les méthodes basées sur la vraisemblance comme la méthode Expectation
Maximization (EM) [44], la méthode Maximum a posteriori (MAP) [70]
et la méthode Expectation Propagation (EP) [75].

– Les méthodes à base de l’inférence variationnelle comme dans [9].
– Les méthode de Monte Carlo comme l’échantillonnage de Gibbs [39].

Daud et al. [15] donnent plus de détails sur les différentes méthodes d’inférence
avec les modèles probabilistes. Dans ce travail, nous aurons l’occasion de
détailler le fonctionnement des deux méthodes : la méthode EM (dans la suite
de cette section) et l’échantillonnage de Gibbs (dans la section 4.4.2).

Dans PLSA, l’inférence est réalisée en utilisant la méthode EM. Celle-ci est
une méthode itérative où chaque itération se déroule en deux temps : (1) dans
l’étape E, les probabilités a posteriori p(z|d, w) sont calculées pour chaque
variable latente z (thématique) à partir des paramètres courants du modèle ;
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(2) dans l’étape M, les paramètres courants du modèle sont mis à jour en se
basant sur le résultat de l’étape précédente.

Plusieurs limites de la méthode EM ont été soulignées dans la littérature
comme le problème des maxima locaux et la complexité algorithmique due
au grand nombre de paramètres à estimer. En outre, suivant la complexité
du modèle, le calcul des probabilités a posteriori peut être très compliqué,
voire impossible. Dans ce cas, plusieurs autres méthodes peuvent être utilisées
comme les méthodes basées sur l’inférence variationnelle et les méthodes de
Monte Carlo (échantillonnage de Gibbs).

Modèles existants. Outre le modèle PLSA décrit ci-dessus, des dizaines de
modèles probabilistes ont été proposés pour l’extraction de thématiques. Parmi
ceux-ci, le plus célèbre est sans doute LDA (Latent Dirichlet Allocation) [9].
Proposé par Blei et al. en 2003, LDA étend le modèle PLSA avec deux nouvelles
variables α et β de type Dirichlet, également appelées hyperparamètres (cf.
figure 2.3.2).

Les hyperparamètres de Dirichlet jouent le rôle d’un a priori et permettent
de contrôler la forme et la densité des distributions multinomiales. Par exemple,
des valeurs faibles de α produisent des thématiques plus creuses avec de grandes
valeurs de probabilité sur un petit nombre de termes et de faibles valeurs
ailleurs. LDA permet aussi de corriger les problèmes de PLSA notamment
les problèmes du surapprentissage et de la complexité algorithmique dus au
grand nombre de paramètres qu’il faut estimer avec PLSA. Enfin, grâce aux
hyperparamètres de Dirichlet, LDA devient un modèle complètement génératif
capable d’inférer les thématiques sur de nouveaux documents.

Figure 2.3.2 – Modèle graphique de LDA.

Les modèles probabilistes ont l’avantage d’être facilement extensibles. De-
puis sa proposition en 2003, le modèle LDA a fait l’objet de dizaines d’exten-
sions. Ces nouveaux modèles qui focalisent sur différents aspects des données
textuelles, comme par exemple la corrélation entre les thématiques, le caractère
hiérarchique de celles-ci, l’association entre les thématiques et les opinions,
l’évolution temporelle, etc. Ces deux derniers aspects seront traités en détails
dans ce manuscrit respectivement dans les sections 4.2 et 5.2.

Corrélation entre les thématiques. Plusieurs modèles probabilistes s’int-
éressent au phénomène de corrélation entre les thématiques. CTM (Correlated
Topic Model) [6] utilise une matrice de covariance pour mesurer la corrélation
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entre chaque paire de thématiques. PAM (Pachinko Allocation Model) [62]
modélise cette corrélation par un graphe orienté. Dans PAM, une thématique
est aussi caractérisée par une distribution sur les autres thématiques. Cette
distribution permet de mesurer la corrélation entre les thématiques.

Modèles probabilistes supervisés. Les modèles probabilistes supervisés
ont été utilisés pour résoudre des problèmes de classification supervisé ou de
régression. sLDA (supervised LDA) [8] étend le modèle LDA avec une nou-
velle variable de “réponse”. Le modèle produit, en plus des thématiques, une
réponse pour chaque document qui permet de prédire une classe pour ce docu-
ment. Dans [55], les auteurs proposent un modèle similaire à sLDA qui prend
en entrée une collection de documents annotés. L’objectif est de réaliser une
réduction de dimension par la caractérisation des termes discriminatifs en s’ap-
puyant sur l’annotation des documents.

Prise en compte de la structure Les modèles probabilistes ont aussi été
déployés pour mixer le contenu et la structure des documents, e.g., fils de dis-
cussion, tweets, publications scientifiques, etc. Dans cette veine, ATM (Author-
Topic model) [97]) permet d’associer les thématiques à des groupes d’auteurs.

Le casse-tête du nombre de thématiques. Dans un domaine comme l’ex-
traction de thématiques, il est important de trouver un nombre “correct” de
thématiques T , paramètre obligatoire pour la plupart des méthodes d’extrac-
tion de thématiques. Le problème a été principalement étudié pour les modèles
de thématiques probabilistes selon deux dimensions : souligner l’importance et
l’effet du choix du nombre de thématiques sur les résultats et proposer de nou-
veaux modèles, dits non-paramétriques, afin d’estimer ce paramètre à partir
des données. Dans [2], Arun et al. ont fait remarquer qu’un mauvais choix
de ce paramètre dégrade la qualité des résultats de la méthode LDA dans un
contexte de classification supervisée par SVM.

Les premiers travaux ont tenté de chercher automatiquement la meilleure
valeur de T en optimisant un critère. Dans [9, 97], le nombre de thématiques
est fixé en fonction de la perplexité du modèle. Celle-ci est mesurée par la
capacité du modèle à générer les données d’un ensemble de test. Une autre
méthode consiste à utiliser une sélection de modèles. Une sélection bayésienne
est utilisée dans [39] afin de choisir le modèle qui maximise la probabilité a
posteriori (en intégrant par rapport à toutes les possibilités d’assigner les mots
aux thématiques).

D’autres travaux se sont proposés de se passer complètement de ce pa-
ramètre. hLDA (hierarchical LDA) [5] est un modèle non-paramétrique qui
adopte une représentation arborescente avec des thématiques allant de la plus
générale à la plus spécifique. Cela évite de fixer le nombre de thématiques a
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THÉMATIQUES

priori mais nécessite en revanche l’interaction de l’utilisateur afin d’exploiter
le résultat de l’analyse en spécifiant le niveau de granularité des thématiques.
Un travail similaire est proposé dans [121]. Ces modèles non-paramétriques
utilisent des méthodes d’inférence adaptées, comme CRP (Chinese Restaurant
Process) et IBP (Indian Buffet Process).

Méthodes à base de factorisation de matrices

En algèbre linéaire, la factorisation (ou décomposition) d’une matrice est
sa réécriture comme un produit matriciel de plusieurs matrices. Elle peut être
exacte ou approximative. Pour l’extraction de thématiques, le principe général
est de partir de la matrice d’occurrences documents-termes X (cf. figure 2.2.1),
puis de trouver les matrices W , A, H et E telles que :

X =WAH + E. (2.5)

H est une matrice dont les lignes sont constituées par des combinaisons de mots
caractérisant les thématiques (également appelé espace sémantique latent). W
est une matrice de projection des documents dans le cet espace latent. A est une
matrice intermédiaire entre W et H qui peut être égale à la matrice identité.
Enfin, E est la matrice erreur qui assure l’égalité stricte entre les deux parties
de l’équation. Elle peut être égale à la matrice nulle.

Nous avons introduit les deux matrices A et E afin d’unifier les nota-
tions et la présentation des principales méthodes de décomposition, celles-ci
étant présentées dans la littérature de manière légèrement différente suivant le
contexte.

Méthodes existantes. Les premiers travaux d’extraction de thématiques
par décomposition de matrices utilisent des techniques mathématiques clas-
siques comme la décomposition en valeurs singulières. Cette méthode est connue
sous le nom de LSA (Latent Semantic Analysis) 3 [18] car elle transforme la
matrice d’occurrences initiale en un espace “sémantique”. La décomposition en
valeurs singulières peut aussi bien être appliquée sur la matrice X (documents
en lignes) que sur sa transposée XT (documents en colonnes). Ici, nous suivons
la deuxième méthode qui est aussi le choix le plus courant dans la littérature.
La factorisation se déroule comme suit :

XT = HTATW T . (2.6)

Cette équation produit une factorisation exacte sur un espace latent de dimen-
sion K = min(N, V ). Le nombre de thématiques T est généralement choisi

3. Dans le domaine de recherche d’information, la méthode est plus connue sous le nom
de Latent Semantic Indexing

18



2.3. ETAT DE L’ART SUR LA MODÉLISATION DE
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inférieur à K. La matrice initiale XT est alors approximée en gardant seule-
ment les T premières valeurs propres de la matrice AT (cf. figure 2.3.3).

Figure 2.3.3 – Une factorisation de matrice avec la méthode LSA. Pour T = 2,
seulement les deux première valeurs propres sont gardées.

La principale limite de la méthode LSA réside dans la difficulté d’in-
terprétation du résultat et plus particulièrement des vecteurs de la matrice
H (thématiques). En effet, LSA mixe des valeurs positives et négatives, ce qui
empêche d’interpréter les résultats, notamment dans le contexte d’extraction
de thématiques. Certains travaux se sont intéressés à ce point faible de LSA et
ont proposé de rendre la factorisation non négative. Cette méthode est connue
sous le nom NMF (Non-negative Matrix Factorization) [57, 58, 126]. La matrice
initiale X est réécrite comme le produit des matrices W et H telles que :

X = WH + E,Wij ≥ 0 ∧Hij ≥ 0 ∀i, j. (2.7)

Dans la littérature, il est plus courant d’utiliser une approximation comme
l’illustre la figure 2.3.4. La factorisation devient donc :

X ≈WH. (2.8)

Figure 2.3.4 – Une factorisation de matrice avec la méthode NMF basée sur
l’algorithme de Lee et Seung [57].

Le problème est donc transformé en un problème d’optimisation sous contr-
aintes qui implique la minimisation de la quantité ||E|| sous les contraintes de
non négativité. Lee et Seung [57] ont proposé de résoudre ce problème en
utilisant les multiplicateurs de Lagrange et les conditions de Kuhn-Tucker per-
mettant de résoudre des problèmes d’optimisation sous contraintes d’inégalité
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non-linéaires. Cette méthode a donné lieu à un algorithme itératif dont chaque
itération comporte les deux opérations suivantes :

W ← W
XHT

WHHT
, H ← H

W TX

W TWH
. (2.9)

En plus d’être le premier travail dans ce domaine, cet algorithme est aussi le
plus connu. D’autres variantes existent comme l’algorithme de Lee et Seung [58]
où les règles de mise à jour des matrices W et H sont additives.

Autres méthodes

Méthodes à base de distance. Les méthodes à base de distance se fondent
sur le calcul d’une distance pour mesurer la similarité entre les documents. Plu-
sieurs types de distance peuvent être utilisées à partir du moment où les docu-
ments sont représentés par des vecteurs dans l’espace du vocabulaire, e.g., dis-
tance euclidienne, Cosinus, etc. La plupart des méthodes de cette catégorie sont
des méthodes de classification automatique non supervisée. Même si ce n’est
pas leur vocation initiale, ces méthodes peuvent être utilisées pour l’extraction
de thématiques en considérant que chaque classe forme une thématique et re-
groupe ainsi les documents qui y sont liés. La caractérisation des thématiques
peut ensuite se faire en post-traitement, en prenant par exemple les termes
fréquents dans chaque classe ou une combinaison linéaire sur l’espace des
termes, e.g., le centröıde.

Dans les méthodes à base de distance, on retrouve principalement les méth-
odes de partitionnement et les méthodes hiérarchiques. Les méthodes dites de
partitionnement, comme les k-Means, commencent par répartir les documents
sur un certain nombre de classes et, à chaque itération, les documents sont
re-distribués de telle sorte que chacun soit dans la classe dont il est le plus
proche (au sens de la mesure de similarité utilisée). La méthode FCM (Fuzzy
c-Means) est une variante des k-Means qui permet une classification floue [27],
i.e. qu’un document peut être lié à plusieurs classes avec différents degrés.
Quelques résultats de l’utilisation de ce type de méthodes pour l’extraction de
thématiques sont donnés dans [24, 80].

Les méthodes hiérarchiques procèdent à la construction des classes au fur et
à mesure par agglomération ou par division. En agglomération, chaque classe
contient au départ un seul document. Les deux classes les plus proches, en
termes de distance, sont ensuite fusionnées récursivement jusqu’à ce que tous
les documents soient dans la même classe. En division, tous les documents sont
dans une seule classe qui est divisée récursivement pour l’obtention de classes
plus fines.

Dans [12], une méthode agglomérative a été utilisée pour la classification
de documents. Dans [88], une méthode hiérarchique est proposée pour la clas-
sification de documents en se basant sur une distance qui prend en compte les
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entités temporelles et les noms de lieux.
Les méthodes de classification hiérarchiques offrent la possibilité de contrôler

la granularité des classes, et d’avoir ainsi des classes aussi fines ou grandes que
souhaité. En revanche, les méthodes hiérarchiques sont généralement d’une
complexité importante, ce qui les rend inadaptées aux grands volumes de do-
cuments.

Qu’elles soient à base de partitionnement ou hiérarchique, ces méthodes
n’ont pas comme objectif premier l’extraction de thématiques. Cependant,
dans la plupart des cas, un simple post-traitement permet d’y parvenir, dans le
sens où les centröıdes correspondent à des vecteurs dans l’espace du vocabulaire
de termes. Cela explique la présence de ces méthodes dans cette étude.

Méthodes à base de graphes. Les méthodes à base de graphe reposent
sur l’existence d’un ensemble de graphes, orientés ou non, qui représentent la
collection de documents. Il s’agit par exemple d’un graphe où les documents
sont reliés avec des liens de type “hypertexte”. Plusieurs travaux proposent
de représenter les pages Web de cette manière, e.g., [35, 53]. Le graphe est
ensuite exploité en utilisant des techniques de segmentation afin d’extraire les
thématiques, elles aussi représentées par des graphes.

Outre l’avantage de pouvoir s’adapter à de grands volumes de données
grâce notamment aux techniques “locales” de segmentation de graphes [35],
les méthodes à base de graphes aident à mieux visualiser et interpréter les
thématiques et les relations entre elles.

2.3.2 Nommage des thématiques

La phase d’extraction de thématiques est souvent suivie d’une phase de
nommage où les thématiques sont décrites par des noms par exemple un en-
semble de termes ou une phrase.

Définition 3 (Nommage des thématiques) Le problème de nommage des
thématiques équivaut à trouver une fonction fnom qui associe à chaque thémat-
ique un nom. Celui-ci peut prendre différentes formes, comme par exemple un
ensemble de termes, une phrase, une liste ordonnée de termes, etc.

La plupart des méthodes de nommage utilisent les termes fréquents [1,
9, 44]. D’autres travaux essayent de résoudre le problème de nommage en le
ramenant à un problème d’apprentissage automatique [130] ou un problème
d’optimisation [71].

L’évaluation des noms fournis par les méthodes de nommage est une tâche
importante, d’autant plus que les noms sont de formes différentes (mots, en-
sembles de mots, phrases, etc.). Selon [71, 120, 130], trois critères sont essentiels
pour évaluer la qualité des noms :
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– Concision : le nom donné à la thématique doit être le plus court possible,
mais toutefois suffisant pour décrire la thématique

– Compréhensibilité : la relation entre le nom et la thématique à laquelle
il est associé doit être claire : “pourquoi ce nom pour ces documents ?”

– Caractère distinctif : les termes qui constituent le nom doivent apparâıtre
dans les thématiques qu’ils représentent et pas, ou rarement, dans les
autres.

Dans [71], le problème de nommage est transformé en un problème d’op-
timisation impliquant la maximisation de la divergence KL entre les noms
candidats et les thématiques. La procédure générale se déroule comme suit :

1. Un ensemble de noms candidats est généré pour chacune des thématiques
extraites de manière linguistique en s’appuyant sur des analyseurs syn-
taxiques pour générer des phrases et des expressions et/ou de manière
statistique en utilisant des n-grammes.

2. Les noms candidats sont ensuite ordonnés sur la base de similarité sémant-
ique avec la thématique. Celle-ci est calculée pou un nom b et une
thématique z de la manière suivante :

SIM(b, z) =
∑
w∈P

p(w|z) · PMI(w, b|C)−KL(z||C) (2.10)

où PMI est l’information mutuelle (Point-wise Mutual Information) et
C représente un contexte qui peut être construit en prenant une grande
quantité de données relatives au domaine.

D’autres méthodes de nommage ont été proposées comme le nommage par
les motifs (itemsets) fréquents [34], les mots clés [118] et les concepts [47, 67].
Fung et al. [34] se sont proposés de traiter le problème de mots rares en filtrant
les motifs non fréquents. Wartena et Brussee [118] ont utilisé des mots clés qui
sont généralement plus informatifs et spécifiques au domaine. Les méthodes
de nommage avec les concepts sont généralement basées sur des indicateurs
statistiques pour la création des concepts en les combinant avec les ontologies
et les bases de connaissances par exemple Google Directory Service [67] et
DBpedia [47].

2.3.3 Evaluation

Les méthodes d’extraction de thématiques ne sont pas toutes évaluées de
la même manière. Les premiers travaux dans l’extraction de thématiques ont
été développés pour la recherche d’information. La supériorité d’une méthode
par rapport à une autre se mesurait par sa capacité à fournir des résultats plus
précis dans un contexte de recherche d’information, e.g., précision, rappel,
F-score. Avec l’avènement des modèles probabilistes et la diversification des
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tâches associées à l’extraction de thématiques, plusieurs autres évaluations ont
été utilisées, comme la perplexité qui est égale à la probabilité de générer les
données connaissant les paramètres du modèle. La problématique d’évaluation
des thématiques se retrouve aussi en apprentissage non supervisé avec les me-
sures recensées par Halkidi et al. [40]. Le résultat d’extraction de thématiques
peut ainsi être évalué en le rapprochant d’un résultat de classification non
supervisée.

Différentes catégorisations. Les mesures d’évaluation existant dans ce do-
maine peuvent être catégorisées de deux manières différentes :

– Mesures qualitatives vs. mesures quantitatives : l’approche qua-
litative a recours au jugement humain pour qualifier les thématiques et
elle est généralement non quantifiée. A contrario, l’approche quantita-
tive permet de mesurer de manière quantifiée et plus précise la qualité
des modèles, qu’elle soit basée sur le jugement humain ou non. L’une
des mesures quantitatives qui n’utilisent pas le jugement humain (auto-
matiques) est la vraisemblance mais elle est seulement calculable pour
les modèles probabilistes, ce qui n’est pas le cas de toutes les méthodes
d’extraction de thématiques.

– Mesures externes vs. mesures internes : les mesures externes éval-
uent la qualité des résultats par rapport à une référence définie par
les classes des documents fixées a priori. Comme exemples de ce type
de mesures on peut citer le F-score (moyenne harmonique du rappel
et de la précision), l’entropie (mesure de désordre dans l’ensemble des
thématiques) et la pureté (ratio moyen de la classe majoritaire dans
chacune des thématiques). En revanche, les mesures internes ne font
pas appel à des connaissances extérieures. Par exemple, l’inertie intra-
classe utilisée comme fonction objectif dans la méthode des k-Means ou
la cohésion [105] qui mesure la similarité Cosinus entre les documents
d’une même thématique.

Un problème de spécificité. Comme il a été montré ci-dessus, chacune
des mesures est spécifique à un problème particulier. Les mesures issues de
la recherche d’information ne s’avèrent pas suffisantes dans un contexte où
l’on veut évaluer l’homogénéité des thématiques. Les mesures à base de vrai-
semblance (par exemple la perplexité) ne sont calculables que pour les modèles
probabilistes. Les mesures issues du domaine de la classification non supervisée
ne prennent pas en compte la spécificité des données textuelles (par exemple
le phénomène de chevauchement entre les thématiques). Enfin, les mesures
externes posent des problème d’application pratique car la vérité terrain est
souvent une information coûteuse à obtenir et éminemment subjective.

23



2.4. CONTRIBUTION : ÉVALUATION DES MÉTHODES
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Un problème d’hétérogénéité. Les méthodes d’extraction de thématiques
produisent des résultats de formes hétérogènes car elles proviennent de do-
maines différents. Afin de décrire les thématiques, les modèles probabilistes
produisent des distributions de probabilités alors que les méthodes à base de
factorisation de matrices produisent des matrices. Cela pose clairement un
obstacle majeur pour évaluer toutes ces méthodes dans le même cadre et de
manière uniforme. A notre connaissance, il n’existe pas à ce jour de mesure
automatique qui permet d’évaluer toutes les méthodes présentées de manière
uniforme, et ainsi de pouvoir les comparer.

2.4 Contribution : évaluation des méthodes

d’extraction de thématiques

Comme il a été montré dans l’état de l’art, les différentes méthodes d’ex-
traction de thématiques produisent des résultats de forme hétérogène : parti-
tions de documents, distributions de probabilités sur les mots, matrices, etc.
Cela pose un problème pour évaluer et comparer ces méthodes dans le même
cadre. Notre contribution à la résolution de ce problème consiste à proposer un
nouvel espace de description commun aux différentes méthodes et une nouvelle
mesure de qualité qui se calcule dans cet espace. Ainsi, il devient possible de
comparer des méthodes de nature différente et ce de manière quantitative.

La mesure que nous proposons, intitulée Vraisemblance Généralisée (VG),
est une mesure quantitative interne qui permet d’évaluer plusieurs méthodes
d’extraction de thématiques, même si ces dernières sont basées sur des modèles
mathématiques différents. Le bien-fondé de la mesure VG repose sur le fait qu’il
existe une analogie entre les différentes méthodes. En effet, toutes ces méthodes
permettent, d’une manière ou d’une autre, de projeter les documents dans un
espace de description formé par les thématiques et de décrire ces thématiques
par une combinaison linéaire du vocabulaire. La figure 2.4.1 illustre ces pro-
pos. Le document d1 par exemple est plongé dans l’espace formé par les deux
thématiques z1 et z2 que nous appelons “espace latent”. Notre contribution
consiste à définir des transformations des résultats des méthodes vers l’espace
latent ainsi que la mesure VG qui se calcule dans cet espace latent.

La mesure VG est calculée à partir de deux matrices : la matrice de projec-
tionW , matrice de projection des documents dans l’espace latent et la matrice
de l’espace latent H qui définit cet espace. La matrice H est caractérisée par
un ensemble de vecteurs décrits dans l’espace des termes (vocabulaire) (cf.
figure 2.4.1). Ce sont donc des vecteurs non négatifs. La matrice W est ca-
ractérisée par un ensemble de vecteurs correspondant aux documents, décrits
dans l’espace des thématiques. En d’autres termes, les matrices W et H sont
telles que :
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Figure 2.4.1 – Espace latent : les documents sont projetés dans l’espace latent
caractérisé par les thématiques z1 et z2 (matrice W ) et les thématiques sont
décrites par une combinaison linéaire de termes (matrice H).

– Wij est un score mesurant la relation entre le document di et la thématique
zj.

– Hjk est un score mesurant la relation entre la thématique zj et le terme
wk.

Nous définissons trois transformations vers l’espace latent pour trois méth-
odes issues des principales approches présentées dans la section 2.3.1 : LDA,
NMF et FCM. Pour la méthode LDA, Wij est la probabilité p(di|zj), et Hjk

est la probabilité p(wk|zj). Pour la méthode NMF, les deux matrices sont di-
rectement obtenues par factorisation. Pour la méthode FCM, Wij correspond
au degré d’appartenance du document di à la classe zj, et le vecteur Hj∗ cor-
respond au centröıde de la classe zj.

Les deux matricesW et H doivent être normalisées (si elles ne l’étaient pas
déjà) afin d’avoir un même ordre de grandeur quelque soit la méthode utilisée
et d’éviter ainsi un biais éventuel dans le calcul de la mesure :

–
∑Z

j=1Wij = 1,∀i ∈ {1..D} (normalisation des lignes de W ).

–
∑V

k=1Hjk = 1, ∀j ∈ {1..T} (normalisation des lignes de H).
Sous ces hypothèses, nous définissons score(di, wk), le score de vraisemblance
d’une occurrence du terme wk dans le document di comme suit :

score(di, wk) =
T∑

j=1

Wij ×Hjk (2.11)

En d’autres termes, score(di, wk) est obtenu en multipliant la ligne de la ma-
trice W qui correspond au document di par la colonne de la matrice H qui
correspond au terme wk.
Le score de vraisemblance d’un document di est défini comme suit :

score(di) =
∏
w∈V

score(di, w)
n(di,w) (2.12)
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Où n(di, w) est le nombre d’occurrences du mot w dans le document di. En
passant au log :

log score(di) =
∑
w∈V

n(di, w) log score(di, w) (2.13)

La mesure V G est basée sur la moyenne géométrique des scores individuels
des documents, score(di), chaque score étant lui-même un produit calculé sur
chaque terme du vocabulaire (cf. équation 2.12). La multiplication géométrique
a donc la forme d’un produit de produits.

Pour normaliser, il suffit de mettre à la puissance inverse du nombre de
facteurs dans la multiplication. Ce nombre est égal à la double somme :∑
di∈D

∑
w∈V

n(di, w). Au final, la mesure VG est calculée, pour un corpus D, avec

la formule suivante :

VG(D) = exp


∑
di∈D

log score(di)∑
di∈D

∑
w∈V

n(di, w)

 (2.14)

La mesure VG est largement inspirée de la mesure de perplexité utilisée
pour évaluer les modèles probabilistes [114]. Celle-ci est basée sur le concept de
la vraisemblance que l’on peut interpréter par la capacité du modèle à générer
un ensemble de documents. En réalité, la perplexité est l’inverse de la moyenne
géométrique des vraisemblances calculées pour les documents séparément. La
mesure VG est l’extension de la perplexité pour couvrir d’autres méthodes non
nécessairement probabilistes. Nous nous sommes basés sur les mêmes formules
utilisées pour le calcul de la perplexité. En revanche, nous avons choisi d’utiliser
simplement la moyenne géométrique de la vraisemblance au lieu de l’inverse
de celle-ci. Par conséquent, la mesure VG est à maximiser.

La mesure VG peut être calculée sur un corpus de test différent du corpus
sur lequel les thématiques ont été extraites (corpus d’apprentissage) mais ceci
suppose que le modèle soit prédictif, c’est-à-dire capable d’affecter les nouveaux
documents de test aux thématiques déjà extraites. Ceci n’est malheureusement
pas le cas de toutes les méthodes, notamment les méthodes d’apprentissage non
supervisé et les méthodes à base de factorisation de matrices. Pour cette raison
et afin de mieux interpréter le résultat de la mesure VG, nous avons choisi de
l’évaluer sur la base du corpus d’apprentissage.

2.5 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons le protocole expérimental (corpus,
prétraitements, outils, paramètres des méthodes, etc.), ainsi que les résultats
obtenus.
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Corpus AP Elections
Langue Anglais Français
Nombre de documents (D) 2210 2777
Taille du vocabulaire (V ) 9794 9855

Table 2.1 – Présentation des corpus AP et Elections.

Protocole expérimental. Les tests sont effectués sur deux corpus : AP et
Elections. AP est un corpus de documents de l’agence de presse Associated
Press [42], également utilisé dans [71, 78]. Elections est un corpus de docu-
ments Web (médias, blogs, réseaux sociaux, etc.), qui traitent des élections
présidentielles françaises de 2012. Ces documents ont été collectés durant la
période du 16/03/2012 au 16/04/2012 par la plateforme de veille AMIEI (cf.
section 6.2). Le tableau 2.1 résume le contenu de chaque corpus, après les
prétraitements suivants :

– Suppression de mots outils, par exemple “le”, “sur”, “dans”, etc.
– Racinisation (stemming), par exemple les mots “logement” et “loger”
deviennent “log”

– Suppression des mots qui occurrent une seule fois dans le document.
Les tests sont réalisés pour les méthodes LDA, NMF et FCM. Afin de

limiter le risque de tomber dans des optima locaux, le même test est réalisé
5 fois et la moyenne est retenue. Les paramètres de la méthode LDA sont
fixés sur la base des règles généralement utilisées dans la littérature [39] :
α = 50

T
, β = 0.01, nombre d’itérations = 1000. Les paramètres de la méthode

FCM sont fixés empiriquement : m = 1.1, nombre maximum d’itérations = 20.
Pour exécuter LDA, nous nous sommes appuyés sur l’outil Mallet [69]. Pour
NMF, nous avons utilisé notre propre implémentation et, pour FCM, nous
avons utilisé le langage R [92].

Les deux types d’expérimentations réalisés sont les suivants :
– Test de comparaison : les trois méthodes LDA, NMF et FCM sont com-
parées suivant les scores obtenues par la mesure VG.

– Tests sur les cas extrêmes : deux cas extrêmes sont considérés : Crisp
(chaque document est lié à une seule thématique à la fois) et Uniforme
(chaque document est lié à toutes les thématiques avec le même score).
Les résultats correspondant à ces deux cas extrêmes sont créés artificiel-
lement en fixant le score à 1 pour la thématique qui maximise le score
obtenu par NMF dans le cas Crisp et en fixant le score à 1

T
pour toutes

les thématiques dans le cas Uniforme.

Résultats. Un extrait des résultats d’exécution des trois méthodes LDA,
NMF et FCM sont représentés dans le tableau 2.2. Nous remarquons sur ce
tableau que les thématiques extraites par LDA et NMF sont facilement in-
terpétables, contrairement à celles extraites par la méthode FCM. Cela laisse

27
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Thématiques immobilier économie vote des
étrangers

sondages

LDA

commun économie droit sondage
prix crise valeur erreur
immobilier payer vote marge
paris argument immigrés institut
politique dire étrangers candidat
crédit marché politique journal

NMF

logement euro droit sondage
immobilier politique étrangers institut
construction dollar local marge
encadrement part municipal erreur
loyer marché gauche harris
prix économie non ifop

FCM

spatial page fou situation
riom divorce marketing copain
municipal seul basculer crever
défaite immatriculation fier croissance
ajaccio identifier tronquer sage
bras dollar démontrer attirer

Table 2.2 – Exemple de thématiques découvertes par les trois méthodes sur
le corpus Elections (T = 50). Les noms ont été donnés manuellement.

présager que ce résultat est de qualité inférieure par rapport à celui obtenu
avec les méthodes LDA et NMF.

La comparaison des trois méthodes par la mesure VG est représentée dans
la figure 2.5.1. Ce test montre que les méthodes LDA et NMF présentent un
comportement similaire au vu de la variation de la mesure V G en fonction du
nombre de thématiques. En effet, cette dernière augmente avec l’augmentation
du nombre de thématiques. Ce phénomène peut être expliqué par le fait qu’un
trop petit nombre de thématiques mène à mélanger plusieurs thématiques dans
une seule et donne ainsi des résultats de moindre qualité. En revanche, un grand
nombre de thématiques permet de mieux séparer les thématiques, permet aux
thématiques de petite taille d’émerger et donne ainsi un résultat de meilleure
qualité. Nous remarquons que la mesure VG suit parfaitement cette logique.

Cependant, nous remarquons que si le nombre de thématiques est encore
plus grand (proche du nombre de documents), les résultats convergent vers
un modèle où une thématique est extraite pour chaque document. La valeur
de la mesure VG continue à augmenter sans pour autant que le résultat soit
forcément de meilleure qualité. Ce problème est similaire au problème de surap-
prentissage (overfitting) connu dans le domaine de l’apprentissage statistique.
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2.5. EXPÉRIMENTATIONS

Figure 2.5.1 – Variation de la mesure VG (à maximiser) en fonction du
nombre de thématiques sur le corpus AP (gauche) et Elections (droite).

LDA demeure la méthode qui donne les meilleurs résultats, en termes de
la mesure VG, par rapport à NMF et FCM, et ce sur les deux corpus (cf. fi-
gure 2.5.1). La qualité des résultats donnés par la méthode FCM est remarqua-
blement inférieure en termes de la mesure V G à celle des deux autres méthodes.
Ceci est conforme à l’évaluation qualitative illustrée sur le tableau 2.2. En effet,
les thématiques extraites par la méthode FCM sont mélangées et très difficiles
à interpréter.

Les résultats obtenus pour les cas extrêmes sont représentées dans la fi-
gure 2.5.2. L’objectif de ce test est d’analyser le comportement de la mesure
VG dans les deux cas extrêmes : Crisp et Uniforme (cf. section 2.5). Les
résultats obtenus avec ces deux cas de figure sont censés être de moins bonne
qualité par rapport aux résultats obtenus avec LDA et NMF. En effet, ces
deux cas représentent des configurations où un document est lié à une seule
thématique ou alors à toutes les thématiques, ce qui est intuitivement loin de
la réalité. En effet, un document est généralement lié à un petit nombre de
thématiques.

Suivant VG, les deux cas extrêmes Crisp et Uniforme sont des configura-
tions moins bonnes que celle produite par NMF (cf. figure 2.5.2). Cela confirme
que ces deux cas de figure ne donnent pas de bons résultats et qu’un bon
ensemble de thématiques constitue en général un compromis entre les deux
extrêmes, à savoir quelques thématiques pertinentes pour un document.
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Figure 2.5.2 – Variation de la mesure VG (à maximiser) en fonction du
nombre de thématiques dans les cas extrêmes sur les corpus AP (gauche) et
Elections (droite).

2.6 Discussion

Les méthodes d’extraction de thématiques, étant issues de domaines variés,
produisent des résultats de forme hétérogène, ce qui empêche leur comparai-
son de manière uniforme. Nous avons proposé une mesure d’évaluation, la
Vraisemblance Généralisée, qui permet d’évaluer dans un cadre commun les
méthodes d’extraction de thématiques. Pour calculer la mesure, les résultats
de ces méthodes sont transformés dans un nouvel espace qui plonge les docu-
ments dans l’espace latent des thématiques.

La mesure de la Vraisemblance Généralisée que nous avons proposée a
permis de comparer trois méthodes d’extraction de thématiques (LDA, NMF
et FCM) sur deux corpus différents. Les résultats ont donné l’avantage à la
méthode LDA, suivie de NMF puis de FCM. Les résultats donnés par la
méthode d’apprentissage FCM étaient d’une qualité inférieure, selon la me-
sure VG, par rapport aux deux autres méthodes. Ceci a été conforme avec une
analyse qualitative des thématiques extraites par cette méthode. En effet, ces
dernières étaient mélangées et très difficiles à interpréter.

Cependant, l’utilisation de la vraisemblance comme unique critère d’évalu-
ation, comme dans le cas de la mesure VG, risque d’introduire un biais. En effet,
certaines méthodes sont basées sur l’optimisation de cette entité afin d’extraire
les thématiques, par exemple les modèle probabilistes utilisant l’algorithme
EM comme algorithme d’inférence. Dans ce cas, la vraisemblance des données
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d’apprentissage est implicitement optimisée à chaque itération de l’algorithme.
L’analyse de présence de biais éventuels dans notre évaluation nécessite des
investigations plus poussées que nous avons laissé pour un futur travail.

Il serait également intéressant, en complément à ce travail, de tester le
comportement de la mesure VG sur des corpus de test (différents des corpus
d’apprentissage). Cela nécessiterait la définition des opérations de prédiction
pour les méthodes d’extraction de thématiques afin de pouvoir affecter les
nouveaux documents aux thématiques.
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Chapitre 3

Modélisation d’Opinions

Résumé. Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la tâche de l’analyse d’opi-
nions. Nous exposons les principales approches existantes pour la détection et
le classement de l’opinion à partir des données textuelles, en mettant l’accent
sur la problématique d’analyse de polarités. A travers des exemples concrets,
nous illustrons les limites des approches basées sur l’apprentissage automa-
tique supervisé, notamment la méthode Naive Bayes notamment le problème
de sur-apprentissage, et nous proposons une méthode hybride (combinant l’ap-
prentissage supervisé et la connaissance a priori) afin d’améliorer les résultats
du classement.
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

L’opinion est une composante de la pensée humaine qui peut être définie
comme étant un point de vue ou une position prise par rapport à un objet, un
service, une idée, un événement.. ce que l’on peut appeler la cible de l’opinion.
Elle peut être exprimée de différentes manières (expressions, gestes, etc.). Selon
le dictionnaire Larousse, une opinion est un “jugement, avis, sentiment qu’un
individu ou un groupe émet sur un sujet, des faits, ce qu’il en pense”. L’opi-
nion peut donc prendre différentes modalités : une opinion positive, négative,
neutre ; une opinion de soutien, de détraction ; une opinion de doute, de peur,
de contentement et ainsi de suite.

Les données textuelles sur le Web peuvent être objectives ou subjectives.
Les données objectives expriment des faits alors que les données subjectives
expriment des opinions qui émanent de leurs créateurs. L’analyse d’opinions,
également appelée fouille d’opinions, est une tâche qui consiste à détecter
et classer les données textuelles exprimant ce type d’information subjective.
Généralement, la problème de classement fait s’opposer des classes d’opinions
divergentes comme par exemple objective/subjective, positive/négative/neutre,
joie/peur/dégoût. Dans ce dernier cas, on parle préférentiellement d’analyse
d’émotions (emotion analysis) [28].

Avec l’avènement du Web 2.0, les quantités de données sur le Web, poten-
tiellement subjectives, ne cessent de se multiplier. La communication de pair à
pair rendue possible par ces technologies par exemple les forums de discussion,
les blogs et les réseaux sociaux, permet à tout internaute d’être producteur
et consommateur de l’information. Ce mode de communication est un facteur
principal de la croissance démesurée des données subjectives.

Cette abondance de données subjectives de nature variée est d’une grande
utilité, autant pour les producteurs que pour les consommateurs de l’informa-
tion. Les premiers travaux en analyse d’opinions utilisaient les données issues
des sites de critique (chambres d’hôtels, restaurants, films, ..) [10, 51, 86]. Les
avis laissés par les utilisateurs ont été analysés, classés et résumés, et ce à
des fins exploratoires, par exemple l’intelligence économique, la e-réputation,
ou prédictifs par exemple la recommandation. Plus récemment, beaucoup de
travaux se sont tournés vers les réseaux sociaux, à l’instar de Twitter qui a
été utilisé pour prédire les ventes au cinéma [3] ou encore les sondages poli-
tiques [82].

Dans les années 2000, la problématique d’analyse d’opinions a été traitée
par des chercheurs qui venaient de domaines variés (informatique, linguistique,
psychologie, sociologie). L’analyse d’opinions couvre généralement plusieurs
tâches : détection de textes subjectifs, classement de textes positifs/négatifs/
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neutres, modélisation de l’intensité (plutôt positif/positif/très positif), etc. Ce-
pendant, la littérature en informatique met plus en avant le problème de clas-
sement de textes positifs/négatifs/neutres (analyse de la polarité).

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au domaine de l’analyse de polarités
d’opinions où beaucoup de travaux sont basés sur l’apprentissage automatique
supervisé. Nous montrons, à travers des expérimentations et des exemples, les
principales limites de ce type de méthodes en particulier la méthode Naive
Bayes. En effet, cette méthode s’avère particulièrement sensible à la qualité
de données d’apprentissage notamment quand ces données sont déséquilibrées
ou sous-représentatives (phénomène connu sous le nom de sur-apprentissage).
Afin d’atténuer ce problème, nous proposons une nouvelle méthode qui com-
bine l’apprentissage automatique et la connaissance a priori exprimée sous
forme d’un lexique d’opinions. Nous démontrons sur différents jeux de données
l’apport de notre méthode pour limiter les effets dus au sur-apprentissage en
améliorant les scores de classement de l’opinion. Ces travaux ont été publiés
dans [20].

La première section de ce chapitre présente un bref état de l’art de l’analyse
d’opinions. La section 3.3 présente notre contribution. Les sections 3.4 et 3.5
présentent respectivement les expérimentations et la discussion des résultats.

3.2 Etat de l’art

L’analyse d’opinions est un domaine qui réunit plusieurs problématiques
autour de la détection et le classement de données subjectives :

– Analyse de subjectivité : déterminer si un mot, une phrase ou un texte
est subjectif (exprime une opinion) ou objectif (exprime des faits).

– Analyse de polarité : déterminer si un mot, une phrase ou un texte ex-
prime une opinion positive, négative ou neutre.

– Analyse d’intensité : déterminer la polarité d’un mot, d’une phrase ou
d’un document mais avec une granularité plus fine (très positif, positif,
plutôt positif, plutôt négatif, négatif, très négatif).

– Analyse d’émotions : l’émotion est un concept plus large que l’opinion.
La tâche consiste à classer les textes selon plusieurs modalités d’émotion.
Par exemple : peur, joie, tristesse, surprise, etc.

Depuis le début des années 2000, beaucoup de travaux se sont intéressés
aux différentes problématiques liées à l’analyse d’opinions. Cependant, une
grande partie de ces travaux se sont focalisés sur l’analyse de polarité. Depuis
quelques années, l’intérêt s’est porté sur les données issues de microblogs et
de réseaux sociaux. L’apparition de ces nouveaux modes de communication a
motivé les travaux autour de ces types de données et a donné lieu à plusieurs
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campagnes d’évaluation internationales comme par exemple SemEval 1, CLEF
Initiative 2, SemSA (ESWC’2014) 3, etc.

L’analyse d’opinions couvre un large spectre de travaux provenant de différ-
entes communautés (apprentissage automatique, TAL, psychologie, sciences
cognitives, etc.). Dans cette section, nous présentons brièvement les travaux si-
gnificatifs dans le domaine d’analyse d’opinions en les catégorisant en méthodes
d’apprentissage automatique, méthodes à base de règles et méthodes à base
de similarité entre les termes. Cet état de l’art se focalise principalement sur
les travaux de l’analyse de polarité.

3.2.1 Méthodes d’apprentissage automatique supervisé

Pour l’analyse d’opinions, les méthodes d’apprentissage automatique super-
visé construisent un modèle sur la base d’un corpus annoté, i.e., une collection
de documents, chacun associé à une classe d’opinion. Le modèle est ensuite
déployé pour classer de nouveaux documents.

L’analyse d’opinion avec des méthodes d’apprentissage supervisé équivaut
essentiellement à se ramener à un problème d’apprentissage et d’y appliquer
les méthodes classiques. Les données textuelles sont représentées dans une
matrice d’occurrences documents-termes [99] et la classe (variable endogène)
correspond à la polarité de l’opinion. Il faut choisir la méthode d’apprentis-
sage qui appréhende le mieux les particularités des données textuelles (données
creuses, dimensionnalité importante..) ainsi qu’au choix des variables explica-
tives (termes). De plus amples détails sur les modèles de représentation exis-
tants et les configurations de termes/pondérations ainsi que les méthodes de
sélection de variables ont été donnés dans la section 2.2.

Plusieurs méthodes d’apprentissage automatique supervisé ont été utilisées
pour le classement d’opinions. Il est difficile de donner ici un état de l’art
exhaustif. Nous proposons donc de citer quelques travaux significatifs et d’en
détailler le fonctionnement.

NB. Naive Bayes (NB) est une méthode basée sur l’utilisation de probabi-
lités conditionnelles. Soit c une variable qui désigne la classe d’opinion d’un
document. Le principe général est de calculer, à partir des documents d’ap-
prentissage, toutes les probabilités de termes connaissant la classe d’opinion :

p(w|c) = 1

nb(c)
· nb(w, c) (3.1)

1. http ://alt.qcri.org/semeval2015/
2. http ://www.clef-initiative.eu/
3. http ://challenges.2014.eswc-conferences.org/index.php/SemSA
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où nb(c) est le nombre de documents de classe c et nb(w, c) est le nombre de
documents de classe c qui contiennent le terme w.

Une fois ces probabilités calculées pour chaque couple (w, c), le modèle peut
être utilisé pour classer un nouveau document d en calculant les probabilités
p(c|d). En utilisant le théorème de Bayes et la règle d’indépendance entre les
termes, nous obtenos :

p(c|d) ∝ p(c) ·
∏
w∈d

p(w|c) (3.2)

Le document est généralement affecté à la classe qui maximise cette probabilité
suivant l’approche MAP (Maximum A Posteriori).

SVM. Support Vector Machines (SVM) est une autre approche de classement
qui a largement été utilisée pour l’analyse d’opinions et pour le classement bi-
naire de documents de manière plus générale. Le principe est de trouver une
fonction qui projette les données (documents) dans un espace de grande dimen-
sion. La fonction doit permettre de maximiser l’hyperplan entre les documents
de classes opposées et par conséquent réduire les erreurs de classement. SVM
est une méthode qui se prête bien aux données textuelles pour sa capacité à
gérer les données creuses.

Pang et al. [86] ont expérimenté les méthodes d’apprentissage NB et SVM
ainsi qu’une méthode à base d’entropie (MaxEnt) pour l’analyse d’opinions. Ils
ont combiné plusieurs types de pondération de termes (Booléen, TF, TF-IDF)
et plusieurs types de termes (mots, n-grammes, POS, adjectifs). Les meilleurs
scores ont été obtenus par SVM en utilisant une pondération booléenne (prés-
ence/absence des termes).

Malgré la popularité des méthodes d’apprentissage automatique, celles-
ci présentent plusieurs limites qui empêchent un déploiement efficace. Ces
méthodes nécessitent une phase d’apprentissage et des données annotées, i.e.,
un ensemble de documents où chacun est étiqueté avec une classe d’opinions,
qui doit être suffisant (en terme de quantité) et représentatif (de bonne qua-
lité). Les modèles appris de cette manière reflètent les structures contenues
dans les données d’apprentissage. Il devient donc important de veiller à la
bonne qualité des données d’apprentissage et de limiter toute forme de biais
ou de déséquilibre.

3.2.2 Méthodes à base de règles

L’analyse d’opinions a également été approchée sous un angle linguistique,
en utilisant des règles de classement par exemple des règles syntaxiques et lexi-
cales. Les méthodes à base de règles n’utilisant pas forcément la représentation
vectorielle puisque l’ordre et la séquentialité des mots deviennent des critères
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importants pour décider de la subjectivité et de la polarité. Certaines de ces
méthodes utilisent aussi l’apprentissage automatique en le combinant avec des
traitements linguistiques a priori. On parle dans ce cas de méthodes hybrides.
Nous reviendrons sur ces travaux avec plus de détails dans la section 3.3.2.

Les méthodes à base de règles reposent sur l’existence d’un ensemble de
règles linguistiques généralement définies à la main pour détecter les signaux
subjectifs dans le texte. Chacune de ces règles permet de détecter un mot, une
structure syntaxique ou alors une expression et apporte ainsi une information
qui sera utilisée pour le classement d’opinions.

# Règle Détection
de

Type Signification

1 {‘‘bon’’,
‘‘meilleur’’}

polarité mot un mot parmi {“bon”,
“meilleur”}

2 ‘‘aim*’’ polarité expression
régulière

mots commençant par
“aim” (e.g., “aimer”,
“aimable”, etc.)

3 (ADV, ADJ) subjectivité gramm-
atical

un adverbe suivi par
un adjectif

4 (NEG, ADJ) subjectivité négation négation d’ adjectifs
5

(NEG ‘‘trouver’’

POS PHRASE)

polarité gramm-
atical

une phrase posi-
tive précédée par la
négation du verbe
“trouver”

6 ONT.SYN

(‘‘mauvais’’)

polarité ontologie tous les synonymes
du mot “mauvais”
présents dans l’onto-
logie ONT

Table 3.1 – Exemples de règles linguistiques pour l’analyse d’opinions.

Les règles linguistiques diffèrent par leur forme et leur complexité. Le ta-
bleau 3.1 présente quelques exemples de règles linguistiques allant des plus
simples (présence de certains mots) aux plus compliquées (structures gramma-
ticales et utilisation d’ontologies). Dans ce tableau, les règles sont représentées
en utilisant une notation mathématique. La règle #1 permet de détecter les
signaux positifs en se basant sur la présence des mots “bon” et “meilleur”.
La règle #2 permet de détecter la présence de tous les mots qui commencent
par “aim”. Ce type de règles est utile pour réduire l’espace de recherche en
détectant toutes les inflexions d’un mot en une seule fois. La règle #3 permet
de détecter les adverbes suivis d’un adjectif. La règle #4 permet de détecter la
négation d’un adjectif (changement de polarité). La règle #5 permet de cher-
cher le patron correspondant à la négation du verbe “trouver” suivie d’une
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phrase positive. Enfin, la règle #6 utilise l’ontologie ONT afin de trouver tous
les synonymes du verbe “mauvais”.

Un grand nombre de règles est généralement utilisé pour l’analyse d’opi-
nions. Celles-ci peuvent aussi être combinées pour générer des règles plus com-
plexes, par exemple les règles #3 et #4 ci-dessus, et/ou pondérées afin de
réaliser une analyse plus fine. Dans la littérature, beaucoup de travaux dans
cette catégorie proposent aussi la détection de la cible d’opinion (opinion tar-
get). Nous reviendrons sur ces travaux avec plus de détails dans la section 4.2.1.

Les travaux présentés dans [68] constituent un bon exemple représentatif
de ce type de méthodes. Les auteurs ont défini manuellement un ensemble
de règles (ici appelées grammaires) pour la détection de polarité à partir de
textes francophones. Trois grammaires ont été développées pour être appliquées
à trois domaines différents (tourisme, livres, jeux vidéos). Le texte est trans-
formé en une liste de “relations”. Par exemple, le phrase “je n’aime pas aller
au cinéma” est transformée en SENTIMENT NEGATIF(aimer, aller). Ces re-
lations sont ensuite moyennées pour déduire la polarité globale du texte.

Kennedy et Inkpen [51] ont proposé une méthode basée sur le travail
de [111]. Celui-ci a été étendu par un ensemble de règles syntaxiques afin de
capturer le changement dans l’intensité pour l’Anglais. Ils ont examiné l’effet
de trois types d’intensité “very”, “deeply”, “rather”. Pour cela, un ensemble
de règles a été défini manuellement pour :

– identifier des termes positifs/négatifs sur la base d’un lexique d’opinion
enrichi de [111],

– identifier la négation et les adverbes qui augmentent/diminuent l’inten-
sité des adjectifs,

– réaliser une désambigüısation lexicale.
Une fois ces informations extraites, les documents sont convertis en une représ-
entation vectorielle avant d’appliquer la méthode de classement SVM. Un
résultat légèrement meilleur a été obtenu par rapport à l’utilisation d’un modèle
vectoriel avec les mots simples.

Wilson et al. [123] ont proposé un travail similaire pour la détection de
subjectivité au niveau de la phrase. La démarche générale se déroule en deux
étapes : (1) détection des phrases neutres, et (2) analyse de polarité des phrases
subjectives. Pour la détection du neutre, la phrase est caractérisée par les
attributs suivants :

– Termes (mots simples, mots du lexique, POS)
– Attributs de modification (présence d’adverbes)
– Attributs de la phrase (nombre d’adjectifs, de pronoms, ..)
– Attributs de structure (voix active/passive)
– La thématique du document (cf. chapitre 2).

Pour l’analyse de polarité, les phrases subjectives sont caractérisées par des
attributs de polarité (présence de modificateurs de polarité, de négation, ..).
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Dans [81], les auteurs ont examiné l’apport de certains types d’attributs
linguistiques, comme les n-grammes et les termes d’un lexique d’opinions,
dans deux contextes différents : identification de critiques (analyse de subjec-
tivité) et analyse de polarité. Les scores obtenus pour l’analyse de subjectivité
étaient de loin meilleurs par rapport à l’analyse de polarité. Cela montre que
le problème d’identification de textes subjectifs peut être résolu en utilisant ce
type d’attributs, notamment le lexique de termes d’opinions, contrairement à
l’analyse de polarité qui s’avère une tâche plus complexe.

Les méthodes à base de règles permettent une analyse fine du langage et ainsi
une meilleure gestion de certains aspects de la langue, comme la négation, les
phrases d’opposition (e.g., “mais”), co-référence, etc. Cependant, la création
de ces règles peut devenir une tâche laborieuse. D’abord, parce que ces règles
sont très dépendantes du domaine. Ensuite, la définition des règles nécessite
un travail manuel et une bonne connaissance du domaine. Enfin, le traitement
linguistique de grandes quantités de données nécessite le déploiement d’outils
linguistiques complexes, ce qui rend ces méthodes peu adaptées aux grands
volumes de données.

Il faut noter en conclusion que les règles de classement peuvent servir à
construire de nouveaux attributs pour les méthodes d’apprentissage automa-
tique [17, 26, 100, 101, 124]. Cela permet alors de mixer la connaissance pro-
venant des données et celle provenant des experts. On parle quelquefois de
méthodes hybrides. Nous reviendrons sur ces méthodes avec plus de détails
dans la section 3.3.2.

3.2.3 Méthodes à base de similarité entre termes

Dans cette section, nous nous intéressons aux méthodes qui utilisent la simi-
larité entre les termes comme base de fonctionnement. Ces méthodes prennent
initialement une liste réduite de mots positifs et négatifs, appelée noyau (seed
list), et procèdent à l’enrichissement de cette liste avec de nouveaux mots qui
sont “proches”. La phase d’enrichissement est basée sur le calcul d’une simila-
rité entre les mots du noyau et les mots du corpus. Celle-ci peut être statistique
comme la corrélation et la co-occurrence ou linguistique comme les relations
de synonymie et d’antonymie.

Turney et Littman [111] ont proposé un noyau de 14 mots positifs et négatifs
pour l’Anglais, choisis car ils ne sont pas spécifiques à un domaine :

Positifs = { good, nice, excellent, positive, fortunate, correct, superior }
Négatifs = { bad, nasty, poor, negative, unfortunate, wrong, inferior }

Une similarité sémantique entre deux mots, un mot w1 du noyau et un mot w2

du corpus est calculée de deux manières différentes : PMI (Point-wise Mutual

40



3.2. ETAT DE L’ART

Information)et LSA (Latent Semantic Analysis), toutes les deux basées sur les
co-occurrences de mots. Soit p(w) la proportion de documents contenant le
mot w. Soit p(w1ET w2) la proportion de documents contenant à la fois les
deux mots w1 et w2. La similarité PMI entre deux mots w1 et w2 est calculée
comme suit :

PMI(w1, w2) = log
p(w1ET w2)

p(w1)× p(w2)
(3.3)

Où p(w) mesure la fréquence d’apparition d’un mot w dans le corpus.
La similarité LSA se calcule à partir de la factorisation de la matrice

documents-termes (cf. section 2.3.1) :

LSA(w1, w2) = cos(v1, v2) (3.4)

où v1, v2 sont les vecteurs correspondant à la projection des mots w1, w2 dans
l’espace latent. Enfin, pour une mesure de similarité, notée SIM, la polarité
d’un mot w est calculée comme suit :

Polarité(w) =
∑

wi∈Positifs

SIM (w,wi)−
∑

wj∈Negatifs

SIM (w,wj) (3.5)

La polarité du mot w correspond au signe de la différence calculée ci-dessus.
Kamps et al. [50] ont proposé une méthode où la similarité entre deux

mots est mesurée en se basant sur WordNet [74]. Un graphe de synonymes est
construit en considérant comme synonymes tous les mots qui se trouvent dans
le même groupe lexical (appelé synset) de WordNet. Ces synonymes ainsi reliés
par des arêtes constituent un graphe. Ensuite, la similarité entre deux mots
de ce graphe est mesurée par la longueur du plus court chemin entre eux. Les
auteurs ont défini trois types de noyaux :

– le noyau {good, bad} pour l’analyse de polarité,
– le noyau {strong, weak} pour l’analyse d’intensité,
– le noyau {active, passive} pour l’analyse de l’activité.
Harb et al. [41] ont proposé de résoudre le problème de spécificité de certains

mots du noyau qui peuvent être dépendants du domaine, i.e., pour un domaine
donné, un mot peut ne pas exister ou avoir un sens différent. Les auteurs ont
utilisé un corpus d’apprentissage pour chaque domaine, obtenu avec un moteur
de recherche. Ensuite, un ensemble d’adjectifs positifs/négatifs est construit à
partir de chaque corpus d’apprentissage en se basant sur la liste noyau de [111],
laquelle est enrichie avec de nouveaux adjectifs (à partir du corpus). Cette
phase d’enrichissement est basée sur le calcul de la corrélation entre les adjectifs
du corpus et les adjectifs de la liste noyau. Enfin, un texte est classé selon le
nombre d’adjectifs positifs/négatifs qu’il contient.
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Les méthodes à base de similarité entre les mots ont permis la création
automatique de nombreuses ressources lexicales, comme SentiWordNet [30]
et le lexique de Pak et Paroubek pour le Français [83]. D’autres ressources
ont été créés manuellement avec des annotations plus fines, comme le lexique
MPQA [123] et le lexique de B. Liu [25].

3.2.4 Evaluation

L’analyse d’opinions étant souvent assimilée à une tâche de classification
supervisée, elle peut être évaluée par les mesures d’évaluation recensées par
Halkidi et al. [40]. Le plus simple serait de considérer la proportion de docu-
ments qui sont correctement classés par le système (taux de succès). Dans la
littérature, les méthodes d’analyse d’opinions sont généralement évaluées sur
la base des mesures du rappel et de la précision. Ces deux mesures sont cal-
culées pour chacune des classes d’opinions séparément avant d’être moyennées
sur toutes les classes. Le calcul des mesures de rappel et de précision pour une
classe c se fait en considérant toutes les autres classes comme opposées à la
classe c. Toutes les autres classes sont alors notées c̄. Ensuite, le tableau de
validation croisée est construit en calculant quatre types de fréquences (voir
tableau 3.2) : les vrais positifs (VP), les faux positifs (FP), les faux négatifs
(FN) et les vrais négatifs (VN). Enfin, les mesures sont calculées à partir du
tableau de validation croisée.

Prédiction
c c̄

li
té c VP FN

R
éa

c̄ FP VN

Table 3.2 – Calcul des mesures de rappel et de la précision

Le rappel mesure la capacité du système à donner tous les résultats perti-
nents. Il est calculé pour la classe c comme suit :

R(c) =
VP

VP+FN
(3.6)

La précision mesure la capacité du système à refuser tous les résultats non
pertinents. Elle est calculée pour la classe c comme suit :

P(c) =
VP

VP+FP
(3.7)

Enfin, la mesure F-score est calculée pour la classe c comme la moyenne har-
monique du rappel et de la précision. Elle mesure la capacité du système à
donner toutes les solutions pertinentes et à refuser les autres.
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F-score(c) = 2× R(c)× P(c)

R(c) + P(c)
(3.8)

La mesure d’évaluation globale est la moyenne arithmétique de toutes les
mesures de F-score calculées individuellement sur chacune des classes. Deux
méthodes existent pour calculer cette moyenne : macro F-score et micro F-
score. Dans la macro F-score, le même poids est donné à toutes les classes
quelles que soient leurs tailles. Cela est réalisé en calculant une moyenne
arithmétique simple. Dans la micro F-score, les scores calculés individuellement
pour les classes sont pondérés par les tailles de celles-ci. Dans ce manuscript,
nous utilisons la macro F-score car c’est la méthode la plus utilisée dans ce
domaine.

3.3 Contribution : une méthode hybride pour

l’analyse d’opinions

S’appuyant uniquement sur les données en minimisant l’interaction hu-
maine, les méthodes d’apprentissage supervisé constituent une bonne alter-
native aux méthodes qui se basent sur une analyse linguistique fine. Dans ce
travail, nous nous intéressons à la méthode d’apprentissage statistique NB,
connue pour sa popularité dans le domaine d’analyse d’opinions du fait de
ses résultats comparables à d’autres méthodes, comme SVM et MaxEnt, et
de sa faible complexité algorithmique par rapport aux autres méthodes. De
plus, NB est basée sur des théories de probabilités relativement plus simples à
comprendre et à implémenter.

Cependant, la méthode NB peut s’avérer fortement dépendante de la qua-
lité des données d’apprentissage. Dans cette section, nous soulignons les li-
mites de la méthode NB dans le domaine d’analyse d’opinions sur le Web.
En particulier, nous montrons que cette méthode a tendance à sur-apprendre
et produit parfois des modèles très dépendants des données d’apprentissage
et peu généralisables sur de nouvelles données. Afin d’atténuer ce problème,
nous proposons une nouvelle approche qui consiste à incorporer une connais-
sance a priori durant la phase d’apprentissage de NB. Cette connaissance est
représentée sous forme d’un lexique d’opinion générique et indépendant de
tout domaine. Nous montrons, en nous appuyant sur des données Web réelles,
que notre approche améliore les performances de NB et reste compétitive avec
SVM tout en préservant une faible complexité algorithmique.

43
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Figure 3.3.1 – Illustration de la méthode NB. En rouge, les documents conte-
nant le terme w. En noir, les documents ne contenant pas le terme w.

3.3.1 Limites de la méthode d’apprentissage NB

Comme nous l’avons vu précédemment dans la section 3.2.1, la méthode
NB est basée sur le calcul de probabilités de termes connaissant les classes
p(w|c) comme suit :

p(w|c) = 1

nb(c)
· nb(w, c) (3.9)

où nb(c) est le nombre de documents de classe c et nb(w, c) est le nombre de
documents de classe c qui contiennent le terme w (voir figure 3.3.1).

Cette information est ensuite stockée et utilisée pour la prédiction des
classes sur de nouveaux documents comme suit :

p(c|d) ∝ p(c) ·
∏
w∈d

p(w|c) (3.10)

La qualité des données d’apprentissage est déterminante pour les perfor-
mances et la généricité du modèle. Or, ces données, héritant de la nature des
données Web, présentent plusieurs problèmes potentiels (biais, déséquilibre,
bruit, etc). Des travaux ont déjà souligné la sensibilité de la méthode NB aux
données déséquilibrées [33, 93]. A cela, nous rajoutons le problème de biais
éventuel dans les données d’apprentissage qui peut être lié à différents fac-
teurs, comme la collecte, l’échantillonnage, etc.

Déséquilibre. Le déséquilibre concerne la différence d’effectif (taille) entre
les classes. Comme il a déjà été souligné dans [33, 93], le modèle NB apprend
moins bien sur les classes de faibles effectifs, ce qui rend l’affectation des docu-
ments à la classe majoritaire plus probable et génère des erreurs. Dans [93], les
auteurs ont proposé Complement-NB, un modèle similaire à NB qui procède
par apprentissage sur une classe en l’opposant à toutes les autres classes, de
manière itérative. Cette technique a permis d’améliorer les résultats dans un
contexte de classement thématique.
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3.3. CONTRIBUTION : UNE MÉTHODE HYBRIDE POUR L’ANALYSE

D’OPINIONS

Dans le contexte d’analyse d’opinions, le problème de déséquilibre est présent.
Des expérimentations ont montré que le modèle NB a un mauvais score de
rappel sur les classes de petites tailles. Nous reviendrons sur les détails de ces
expérimentations dans la section 3.3.2, tableau 3.11.

Biais. Le biais peut être engendré par la méthode de collecte de données,
par exemple la restriction sur un ensemble de mots clés, de pages Web ou
d’utilisateurs. Cela donne une certaine spécificité aux données d’apprentissage,
ce qui n’est pas nécessairement le cas des données de test ou de généralisation.

La deuxième forme de biais est située au niveau des termes. Suivant le
domaine, certains termes peuvent apparâıtre plus fréquemment dans une classe
que dans une autre sans que ces mots soient forcément spécifiques à cette
classe. Cela peut conduire à des erreurs de classement. Par exemple, si le mot
“acteur” apparâıt plus dans un contexte négatif, il sera classé comme négatif
par le modèle NB alors qu’il ne l’est pas.

Afin d’illustrer ces propos, nous avons réalisé des expérimentations sur le
corpus de tweets de la campagne d’évaluation SemEval’2013, tâche 2 [122]. Se-
mEval est une campagne d’évaluation annuelle pour un ensemble de tâches lin-
guistiques et/ou statistiques. La tâche 2 de la campagne SemEval’2013 consis-
tait à classer les opinions dans des données issues de Twitter. Les systèmes
participants ont effectué leur apprentissage sur un ensemble de données com-
posé de 10404 tweets manuellement annotés par la polarité d’opinion positive,
négative ou neutre (notées c+, c− et c0 respectivement). Les systèmes étaient
ensuite évalués sur la base d’un ensemble de test composé de 3813 tweets an-
notés de la même manière. Le tableau 3.3 donne quelques statistiques sur ce
corpus.

Echantillon Taille |c+| |c−| |c0|
Apprentissage 10404 3859 1634 4911
Test 3813 1572 601 1640

Table 3.3 – Corpus de tweets SemEval [122].

Nous nous sommes appuyés sur le corpus d’apprentissage SemEval pour
créer un modèle NB. Le tableau 3.4 montre des exemples de termes en situation
de biais, i.e., qui sont plus fréquents dans la polarité contraire à leur polarité
a priori. Par exemple, le mot “mad” exprime a priori une polarité négative
alors qu’il est plus fréquent dans les documents annotés positivement. L’avant-
dernière colonne du tableau montre des exemples de tweets que la méthode NB
n’a pas réussi à classer correctement à cause du biais présent dans les données
d’apprentissage.
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Terme
(w)

Polar-
ité a
priori

Proba.
donn. appr.
(×10−2)

Exemples d’erreurs de classement NB
(cr=classe réelle, cp=classe prédite)

p(w|c+) p(w|c−) tweet cr cp
honesty POS 0.03 0.18 There is an honesty that says we play the game Saturday.. c+ c−
critical NEG 0.08 0.00 Need cough medicine and/or Lemsips. May be critical if

you want the Gazette on Wednesday !..
c− c+

fault NEG 0.08 0.06 no matter how you slam Obama, you own our credit rating
downgrade. It is ALL your fault..

c− c+

mad NEG 2.23 1.96 Tomorrow is KARWA- CHOTH Delhi is going
MAD ! ! ! ! ! ! !..

c− c+

Table 3.4 – Exemples de termes en situation de biais pour un modèle de
classement NB (corpus de tweets SemEval). Les colonnes 2 et 3 montrent la
fréquence des termes dans les tweets de classes positive et négative.

3.3.2 Notre proposition : une méthode hybride

Afin d’atténuer les effets de déséquilibre et de biais présentés ci-dessus,
nous proposons une nouvelle approche basée sur NB mais qui prend en compte
une connaissance a priori. Cette connaissance est représentée sous forme d’un
lexique d’opinions (liste de termes positifs et négatifs). Cette connaissance a
priori permet au modèle NB d’être moins dépendant des données d’apprentis-
sage et de mieux appréhender les nouvelles données.

Travaux similaires. L’idée d’incorporer une connaissance a priori au sein
d’un modèle d’apprentissage automatique n’est pas nouvelle dans le domaine
de classification de données textuelles [17, 26, 100, 101, 124]. Dans [100], le
modèle de régression logistique a été modifié dans ce sens afin de prendre en
compte les données d’apprentissage au même titre qu’un ensemble de pseudo-
données générées et annotées manuellement. Dans [17], les paramètres (mode,
variance) d’un ensemble de termes annotés manuellement ont été amplifiés afin
que ces termes puissent contribuer davantage au classement des documents.
D’autres techniques pour incorporer de la connaissance ont été proposées avec
la méthode SVM [124] et les réseaux de neurones [101].

Le travail le plus proche du nôtre est celui de Melville et al. [72]. Leur
modèle prend en compte deux types de probabilités : celles apprises par le
modèle NB et celles définies par des experts. Ces probabilités sont ensuite
agrégées afin de construire un modèle de classement hybride. Notre approche
est basée sur un principe similaire d’adaptation de probabilités mais nous
adoptons une méthode qui consiste à intégrer une connaissance extérieure dans
le modèle de classement.

46



3.3. CONTRIBUTION : UNE MÉTHODE HYBRIDE POUR L’ANALYSE

D’OPINIONS

Terme scorec+ scorec−
mad 0 1
good 1 0
:-) 1 0
not so good 0 1
...

Table 3.5 – Représentation de la connaissance a priori par un lexique de
termes polarisés.

Notre méthode. La connaissance a priori est représentée sous forme d’un
lexique de termes où chaque terme est annoté avec des scores d’appartenance
aux deux polarités de l’opinion : positive et négative (cf. tableau 3.5). Cette
approche peut tout à fait être généralisée pour un problème de classement à
trois polarités (positive, négative et neutre).

L’idée générale consiste à adapter les valeurs de probabilités p(w|c) cal-
culées uniquement à partir des données de telle sorte à prendre en compte
cette connaissance. Prenons l’exemple du terme mad. Les fréquences de ce
teme dans le corpus SemEval ont déjà été donnés dans la tableau 3.4. Les
probabilités NB correspondant à ces fréquences sont :

p(“mad”|c+) =
86

3859
= 0.0223.

p(“mad”|c−) =
32

1634
= 0.0196.

(3.11)

Notre idée consiste à combiner ces probabilités avec celles données par les
experts (lexique) afin de prendre en compte à la fois la connaissance provenant
des données d’apprentissage et celle provenant des experts. Pour ce faire, nous
avons expérimenté plusieurs stratégies et nous en avons retenu deux pour leur
bons résultats : Add & Remove et Transfer. Ces deux stratégies diffèrent dans
le calcul des probabilités p(w|c) mais utilisent la même règle de classement
basée sur le maximum a posteriori : classe(d) = argmaxc p(c|d).

Add & Remove. Soit c la classe a priori d’un terme w du lexique (déterminée
par le lexique). Cette stratégie consiste à rajouter, artificiellement, des occur-
rences du terme w du lexique à la classe c et d’en supprimer de l’autre classe
c̄. Cela contribue à rééquilibrer la distribution du terme w sur les polarités
d’opinion en la rapprochant de la connaissance expert définie par le lexique.
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Par conséquent, cette stratégie aide à corriger les erreurs de classement dûes à
la présence de biais et de déséquilibre.

Figure 3.3.2 – Illustration de la méthode Add&Remove. En rouge, les docu-
ments contenant le terme w. En noir, les documents ne contenant pas le terme
w.

Pour s’assurer que les valeurs des probabilités ne dépassent pas 1, nous
introduisons nb(w̄, c), le nombre de documents de la classe c qui ne contiennent
pas le terme w et qui représente le nombre maximum d’occurrences du terme
w qui peuvent être rajoutées à la classe c (voir figure 3.3.2). Ainsi, le nombre
d’occurrences effectivement rajoutées est un ratio αc de ce maximum (0 ≤
αc ≤ 1).

De même, si c n’était pas la classe a priori du terme w, le nombre d’occur-
rences qui sont supprimées de la classe c est un ratio βc du nombre maximum
qui peut être supprimé nb(w, c), avec 0 ≤ βc ≤ 1. Formellement, les probabi-
lités sont calculées comme suit :

p(w|c) =
1

nb(c)
· [nb(w, c) + αc · scorec(w) · nb(w̄, c)

−βc · scorec̄(w) · nb(w, c)] (3.12)

Reprenons l’exemple du terme mad se trouvant en situation de biais. Avec
les paramètres α+ = α− = 0.002, β+ = β− = 0.3 communs aux deux classes
d’opinions, nous avons les nouvelles valeurs des probabilités suivantes :

p(“mad”|c+) =
86 + 0− 0.3× 1× 86

3859
= 0.0156.

p(“mad”|c−) =
32 + 0.002× 1× 3773− 0

1634
= 0.0242.

(3.13)
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Transfer. Cette stratégie consiste à transférer des occurrences d’un terme
w vers sa classe a priori à partir de l’autre classe. Le nombre d’occurrences
transférées est tel qu’il ne soit pas plus grand que le nombre effectif d’occur-
rences dans la classe d’origine et que la probabilité finale ne soit pas supérieure
à 1. Soit max(w, c) le nombre maximum d’occurrences du terme w qui peuvent
être transférées d’une classe c à l’autre classe c̄ (voir figure 3.3.3). Ce nombre
ne doit pas être plus grand que le nombre de documents de c̄ contenant w ni
au nombre de documents de c ne contenant pas w.

Figure 3.3.3 – Illustration de la méthode Add&Remove. En rouge, les docu-
ments contenant le terme w. En noir, les documents ne contenant pas le terme
w.

max(w, c) = min{nb(w, c̄), nb(w̄, c)} (3.14)

Enfin, le nombre d’occurrences effectivement transférées est un ratio αc de
max(w, c) avec 0 ≤ αc ≤ 1. Les probabilités finales sont calculées comme suit :

p(w|c) =
1

nb(c)
· [nb(w, c) + αc · scorec(w) ·max(w, c)

−αc · scorec̄(w) ·max(w, c̄)] (3.15)

Pour les paramètres α+ = α− = 0.3, le terme mad en situation de biais a
les valeurs de probabilités suivantes :

p(“mad”|c+) =
86 + 0− 0.3× 1× 32

3859
= 0.0120.

p(“mad”|c−) =
32 + 0.3× 1× 32− 0

1634
= 0.0137.

(3.16)

Les deux stratégies, Add & Remove et Transfer reviennent à rajouter des
occurrences des termes du lexique à la classe a priori et d’en supprimer de
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l’autre classe. Dans la méthode Transfer, le nombre d’occurrences rajoutées
est exactement égal au nombre d’occurrences supprimées.

Méthode p(“mad”|c+) p(“mad”|c−)
NB 0.0223 0.0196
Add&Remove 0.0156 0.0242
Transfer 0.0120 0.0137

Table 3.6 – Exemple récapitulatif des probabilités obtenues par les trois
méthodes NB, Add&Remove et Transfer pour le terme mad à partir du corpus
SemEval.

Exemple récapitulatif. Le tableau 3.6 récapitule le calcul de probabilités
pour le terme mad à partir du corpus de tweets SemEval. Nous remarquons
sur ce tableau que la méthode NB associe à ce terme une probabilité plus
importante sur la polarité positive, et ce conformément à sa distribution dans
les données d’apprentissage. Cette configuration n’est pas bonne car ce terme
est a priori négatif (selon le lexique), ce qui conduit à des erreurs de classement
avec la méthode NB. Avec notre méthode représentée par les deux stratégies
Add&Remove et Transfer, ces probabilités ont été adaptées afin de rendre
l’association entre le terme mad et la polarité négative plus forte. En effet, les
probabilités associées à la polarité négative sont plus importantes que celles
associées à la polarité positive.

3.4 Expérimentations

Afin de tester les performances de notre méthode, nous conduisons des
expérimentations sur trois corpus différents décrits dans le tableau 3.7. MR est
un ensemble de critiques anglophones par rapport à des films [85]. SemEval est
un corpus de tweets anglophones sur des sujets variés, utilisé pour l’évaluation
des systèmes participants à la campagne SemEval’2013 [122]. Critiques est
un corpus de critiques francophones par rapport à des films, des livres et des
hôtels [112].

Les paramètres de notre méthode hybride sont empiriquement fixés aux
valeurs suivantes : pour la stratégie Add&Remove α+ = α− = 0.002, β+ =
β− = 0.3 et pour la stratégie Transfer α+ = α− = 0.3.

Nous utilisons deux lexiques d’opinions : pour le Français, nous avons
développé notre lexique en annotant manuellement 3927 termes dont 2697 po-
sitifs et 1230 négatifs 4. Pour l’anglais, nous utilisons le lexique de B. Liu 5 que

4. Ressource accessible via la plateforme MediaMining à l’adresse :
http ://mediamining.univ-lyon2.fr/

5. http ://www.cs.uic.edu/˜liub/FBS/sentiment-analysis.html
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Corpus Type Langue Taille (pos./nég.)
MR Critiques de films Anglais 2000 (1000/1000)
SemEval Tweets Anglais 7666 (5431/2235)
Critiques Critiques de films,

livres et hôtels
Français 5034 (2658/2376)

Table 3.7 – Corpus utilisés pour l’analyse d’opinions.

nous avons enrichi avec des mots du langage informel (smileys, abréviations,
etc.) collectés sur Urban Dictionary 6. Le lexique résultant comporte 7720
termes dont 2475 positifs et 5245 négatifs. Comme prétraitement, nous uti-
lisons uniquement la racinisation en se basant sur Porter Stemmer et la sup-
pression des mots vides.

Prise en compte du biais. Afin d’examiner comment notre méthode prend
en compte le problème de biais discuté dans la section 3.3.1, nous réalisons
la même expérimentation que celle présentée dans le tableau 3.4 avec notre
méthode hybride Add&Remove et nous comparons le résultat avec la méthode
NB. Le tableau 3.8 présente les résultats obtenus avec la méthode hybride
Add&Remove.

Terme
(w)

Polar-
ité a
priori

Proba.
donn. appr.
(×10−2)

Exemples d’erreurs de classement NB
(cr=classe réelle, cp=classe prédite)

p(w|c+) p(w|c−) tweet cr cp
honesty POS 0.23 0.12 There is an honesty that says we play the game Saturday.. c+ c−
critical NEG 0.05 0.47 Need cough medicine and/or Lemsips. May be critical if

you want the Gazette on Wednesday !..
c− c−

fault NEG 0.05 0.53 no matter how you slam Obama, you own our credit rating
downgrade. It is ALL your fault..

c− c−

mad NEG 1.56 2.42 Tomorrow is KARWA- CHOTH Delhi is going
MAD ! ! ! ! ! ! !..

c− c−

Table 3.8 – Prise en compte du biais par notre méthode hybride
Add&Remove. Ce tableau est lu en l’opposant au tableau 3.4.

Comme le montrent ces résultats, notre méthode hybride a permis de cor-
riger le biais du à la sous-représentativité des données d’apprentissage. Tous
les termes en situation de biais, présentés dans ce tableau, ont été ré-assignés
à leurs classes a priori en corrigeant leurs probabilités. Cette correction s’est
répercutée sur les résultats obtenus. En effet, la plupart des tweets qui ont été
mal classés par la méthode NB ont été bien classés par la méthode hybride
(cf. tableau 3.4). Le tableau 3.9 montre d’autres exemples de tweets qui ont
été mal classés par la méthode NB et bien classés par notre méthode.

6. http ://www.urbandictionary.com/
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Tweet Classe NB ADD&
réelle REMOVE

http ://t.co/EKOjBMU7 Siri vs. Google Voice Search-
may the best robot helper win @iphonefirmware

c+ c− c+

Please, TS. Don’t make me dislike Hyung Jun just like
how I dislike SOME of you -,-

c− c+ c−

We 10th cuz the ACC is garbage. Big East has tore
them up all year

c− c+ c−

Lots of students interested in UK study at the DEC
fair in Kyiv today

c+ c0 c+

@mkipley ND projected to finish 3rd in the Big East.
Has a major size advantage of QU.

c+ c0 c+

@CW network Bummed We don’t get to see Arrow
until Saturday because of the Chicago Bulls game.

c− c0 c−

@laurensackett14 nooooo I am possibly going to be in
dayton tomorrow night ! ! ! :(

c− c+ c−

If I wasn’t going to Owain’s tomorrow , I would pro-
bably spend the whole night crying to myself $ : ..

c− c+ c−

I get it now he told @clbrooks 48 tomorrow so she
wouldn’t come. Dang nobody likes Calle.

c− c0 c−

marth CASHEE retake tomorrow and i havent stu-
died. still busy with this book report. fml

c− c0 c−

Oomf is gonna get punched in the throat tomorrow -.- c− c0 c−

May the odds be ever in your favor. - The Hunger
Games”̈

c+ c0 c+

Getting sick right before the UCLA football game on
Saturday ¡¡¡

c− c0 c−

Table 3.9 – Une sélection de tweets qui sont mal classés par la méthode NB
et bien classés par notre méthode.
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Cependant, le problème n’est pas complètement résolu car certains tweets
demeurent mal classés, comme le premier tweet avec le mot honesty. Cela est
peut être du au fait que la correction de la probabilité pour le mot honesty
n’a pas suffi à bien classer le tweet. Une des solutions pour aider le modèle à
mieux appréhender ce type de situations serait d’augmenter de la valeur des
paramètres responsables de l’adaptation de probabilités pour la classe positive
α+ et β+.

Performances globales. Nous comparons notre méthode avec les méthodes
NB et SVM. Pour ce dernier, deux configurations du noyau sont testées :
linéaire (SVM-L) et polynomial de degré 2 (SVM-P).

Méthode MR SemEval Critiques
NB 73.06 74.07 75.88
SVM-L 74.56 49.79 79.89
SVM-P 84.64 49.74 86.67
Add & Remove 80.57 76.05 86.58
Transfer 75.53 76.00 80.01

Table 3.10 – Résultats obtenus avec notre approche, NB et SVM (problème
à deux classes).

Le tableau 3.10 représente les résultats obtenus sur les différents corpus,
en terme de F-score avec validation croisée en 5 fois. Nous remarquons sur ce
tableau que notre approche donne de meilleurs résultats par rapport à NB de
base, et ce sur les trois corpus. Le gain en performance est variable et dépend
du corpus utilisé (entre 2 et 11 points de F-score). Notre méthode demeure
compétitive avec SVM.

Nous remarquons aussi que la stratégie Add&Remove donne de meilleurs
résultats par rapport à la stratégie Transfer. Cela est du au fait que dans la
première stratégie, seulement les termes déjà présents dans le corpus peuvent
être transférés d’une classe à l’autre alors que dans la première stratégie, le
nombre d’occurrences à rajouter est beaucoup plus important car ne dépend
pas de la fréquence des termes dans le corpus.

Enfin, de manière plus générale, les résultats présentés dans le tableau 3.11
montrent que notre méthode est plus robuste au problème de sur-apprentissage.
En effet, en plus d’améliorer le résultat global de classement, elle permet aussi
de réduire l’écart entre les résultats obtenus sur les données d’apprentissage et
ceux obtenus sur les données de test.
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Méthode Score Données d’ap-
prentissage

Données
de test

Ecart (points
de %)

Fscore(c+) 0.92 0.73 0.19
NB Fscore(c−) 0.58 0.49 0.09

Fscore(c0) 0.69 0.58 0.11
Moyenne 0.73 0.60 0.13
Fscore(c+) 0.75 0.67 0.08

Add&Remove Fscore(c−) 0.63 0.59 0.04
Fscore(c0) 0.67 0.57 0.10
Moyenne 0.68 0.63 0.05

Table 3.11 – Résultats obtenus avec les méthode NB et Add&Remove sur les
données d’apprentissage et les données de test (corpus SemEval, problème à
trois classes).

3.5 Discussion

Notre proposition pour améliorer les résultats de classement d’opinions avec
la méthode NB a été fructueuse. En effet, les scores de classement sont nette-
ment meilleurs par rapport à NB. Ces résultats nous ont permis de participer
à la tâche 2 de la campagne d’évaluation SemEval-2013 [122] (classification
supervisée d’opinions à partir des données Twitter) où notre système a été
classé 6ème/35 avec les données Twitter et 9ème/22 avec les données SMS 7. De
plus, les scores obtenus avec notre méthode étaient supérieurs à la moyenne
des scores de tous les participants (voir tableau 3.12). Ce classement est basé
sur le score moyen du rappel obtenu sur les deux classes d’opinion positive et
négative. Plus de détails sur les paramètres du modèle et les prétraitements
des données sont données dans [20].

Corpus Notre score Moyenne
des scores

Meilleur
score

Plus faible
score

Notre clas-
sement

Tweets 62.55 53.70 69.02 16.28 6/35
SMS 53.63 50.20 58.46 22.16 9/22

Table 3.12 – Résultats .

Cependant, malgré ces résultats, il est à noter que notre méthode ne permet
pas de gérer l’opinion neutre, faute de lexique de termes neutres. La connais-
sance nécessaire à la détection du neutre provient seulement du corpus d’ap-
prentissage. Il serait intéressant comme complément à ce travail de proposer
des techniques et/ou des ressources qui permettraient de gérer les opinions
neutres.

7. http ://www.cs.york.ac.uk/semeval-2013/
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De manière générale, malgré les avancées réalisées dans ce domaine, l’analyse
d’opinions demeure une tâche difficile. Contrairement aux thématiques qui sont
généralement détectées par des mots clés, l’expression de l’opinion peut être
implicite en utilisant le langage figuratif, comme dans les cas de la métaphore,
du sarcasme et de l’ironie [94, 95, 110]. La détection de ces phénomènes re-
quiert des outils plus élaborés que ceux classiquement déployés pour l’analyse
d’opinions.

Le langage informel est un autre phénomène qui peut rendre plus com-
pliquée la tâche d’analyse d’opinions. Dans les réseaux sociaux et les micro-
blogs, comme l’exemple proéminent de Twitter, les internautes ont tendance
à utiliser un langage informel composé d’acronymes, signes, argot, etc [122].
La présence de ces caractéristiques apporte une dimension supplémentaire à
gérer lors de l’analyse d’opinions où les outils classiques peuvent s’avérer in-
suffisants. Durant ces dernières années, beaucoup de travaux se sont intéressés
aux données Twitter en prenant en compte la spécificité du langage [48, 54, 84]
et la structure [54].

55





Chapitre 4

Thématiques et Opinions :
Modélisation Conjointe

Résumé. Les thématiques et les opinions sont deux aspects du texte qui peuvent être

traitées séparément ou conjointement. Dans ce chapitre, nous proposons un nouveau

modèle probabiliste pour l’extraction conjointe des thématiques et des opinions à

partir du texte. La problématique que nous proposons de résoudre est l’estimation

des proportions d’opinions caractérisant les thématiques. Nous montrons à travers

une évaluation adaptée la supériorité de notre modèle par rapport aux modèles de

l’état de l’art en terme de prédiction des opinions au niveau de la thématique.
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4.1. INTRODUCTION

4.1 Introduction

Après avoir traité la modélisation de thématiques et l’analyse d’opinions
séparément dans les deux chapitres précédents, nous nous intéressons désormais
à la jonction de ces deux aspects du texte. Comme cela a été dit dans l’intro-
duction des chapitres 2 et 3, l’extraction de thématiques et l’analyse d’opinions
ont des applications diverses, comme la recommandation, la veille sur le Web et
la e-réputation. L’intérêt de ces techniques d’analyse est d’autant plus grand si
ces deux aspects du texte sont traités conjointement, c’est à dire si l’extraction
des thématiques et des opinions est réalisée simultanément. Cela permettrait
de répondre à des questions telles que : “quel aspect du nouveau produit ne
plâıt pas aux clients ?”, “quel est l’impact de la déclaration du Premier Mi-
nistre sur l’audience Twitter ?”, “est-on toujours favorable à l’énergie nucléaire
après l’incident nucléaire de Fukushima de 2011 ?”.

La relation entre les thématiques et les opinions est indéniable. Les opinions
sont généralement exprimées par rapport à des thématiques (cibles) et inver-
sement, les thématiques peuvent être associées à des opinions. La cible d’une
opinion peut prendre différentes formes [45] : explicite (“les dimensions sont in-
acceptables”) ou implicite (“l’appareil est trop grand”). L’opinion peut concer-
ner un objet manufacturé (“un ordinateur de design élégant”), un événement
(“belle soirée”), une personne (“elle n’était pas à la hauteur”), etc. L’opinion
peut concerner un objet en général ou un aspect particulier de cet objet (“c’est
un joli téléphone, seul bémol, son prix élevé”).

La problématique de modélisation conjointe des thématiques et des opi-
nions a été abordée au début des années 2000 avec les premiers travaux dans
l’analyse d’opinions [16, 45, 77]. On parlait de l’extraction de la cible d’opinion.
Cette problématique a suscité un regain d’intérêt ces cinq dernières années avec
l’arrivée des modèles probabilistes. Selon l’approche adoptée, le problème peut
être vu soit comme une extension de la tâche d’extraction de thématiques afin
d’inclure les opinions, soit comme une extension de la tâche d’analyse d’opi-
nions afin de détecter aussi les thématiques, appelées les cibles d’opinion. Dans
les deux cas, l’objectif est le même : extraire les paires thématiques-opinions.
Afin de décrire formellement la problématique, nous proposons la définition
suivante :

Définition 4 (extraction conjointe thématiques-opinions) La problém-
atique d’extraction conjointe des thématiques et des opinions consiste à trouver
l’ensemble des paires P = {(z, o)} à partir d’une collection de documents, où z
représente une thématique et o caractérise l’opinion relative à z, par exemple
par une distribution sur les polarités de l’opinion.

Dans ce chapitre, nous proposons un nouveau modèle probabiliste TS (Topic-
Sentiment model) pour l’extraction conjointe des thématiques et des opinions.
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Notre modèle permet d’estimer les proportions d’opinions pour chacune des
thématiques extraites. A travers des expérimentations et des évaluations adapt-
ées, nous montrerons comment cette caractéristique permet de mieux prédire
l’opinion au niveau de la thématique. Ces travaux ont été publiés dans [21].

Dans les deux sections qui suivent, nous présentons l’état de l’art du do-
maine de l’extraction conjointe des thématiques et des opinions ainsi que les
méthodologies d’évaluation. Dans la section 4.4, nous présentons notre contri-
bution. Dans la section 4.5, nous décrivons les expérimentations et les résultats.
Enfin, dans la section 4.6, nous discutons les résultats et nous donnons quelques
perspectives.

4.2 Etat de l’art

Quelques travaux de l’analyse d’opinions, notamment des travaux basés
sur les règles linguistiques, ont été étendus pour l’extraction des cibles d’opi-
nions [45, 89, 104]. Plus récemment, nous avons assisté à l’apparition d’un
courant de travaux basés sur les modèles de thématiques probabilistes pour
l’extraction conjointe des opinions et des des cibles [37, 49, 52, 59, 60, 63,
64, 70, 115]. Les thématiques sont dans ce cas considérées comme des cibles.
Nous proposons de catégoriser l’ensemble de ces travaux en deux approches :
approche post hoc et approche conjointe. Dans l’approche post hoc, on procède
à l’extraction des thématiques et des opinions en deux temps, de manière
séquentielle, avant de les mettre en correspondance. Dans l’approche conjointe,
on effectue l’extraction des thématiques et des opinions de manière simultanée
tout en prenant en compte les associations entre elles (figure 4.2.1).

Figure 4.2.1 – Catégorisation en deux approches des méthodes d’extraction
conjointe thématiques-opinions.
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4.2.1 Approche post hoc

Les méthodes post hoc sont généralement basées sur l’utilisation des règles
linguistiques (cf. section 3.2.2). Les méthodes déjà développées pour l’analyse
d’opinions sont généralement reprises et enrichies afin de détecter, en plus
des opinions, les cibles de celles-ci. Cette approche est connue sous l’appella-
tion feature/aspect-based sentiment analysis. Ainsi, l’extraction d’opinions est
précédée d’une phase d’extraction de cibles (“features”), qu’on peut considérer
comme des thématiques explicites, dans une démarche post hoc. Conformément
à la littérature, nous utilisons ici le terme “cible” pour désigner une thématique
faisant l’objet d’une opinion.

Hu et Liu [45] sont parmi les premiers à s’être intéressés à cette problémat-
ique. Ils ont proposé d’agréger les opinions en regroupant celles qui portent sur
la même cible. Pour cela, ils se sont basés sur un corpus de critiques de produits
où chaque produit est décrit par un ensemble de caractéristiques. L’approche
générale se déroule comme suit :

1. Les caractéristiques des produits sont extraites en utilisant un analyseur
syntaxique pour la détection des groupes nominaux fréquents, ceux-ci
étant considérés comme les caractéristiques (cibles). Par exemple, pour
un appareil photo numérique, les cibles sont : “picture quality”, “size”,
“battery life”, etc.

2. Toutes les expressions d’opinions proches de ces cibles sont ensuite iden-
tifiées. Une expression d’opinion est composée d’une cible et d’un adjectif.
Ensuite, la polarité de chaque expression est déterminée en utilisant une
méthode basée sur WordNet, similaire à [50].

3. Enfin, les résultats sont agrégés et présentés pour chaque cible.

Popescu et Etzioni [89] proposent OPINE : un système pour l’extraction
d’opinions et de cibles. Cette approche est très similaire à la précédente [45]
mais utilise la ressource WordNet afin d’améliorer la détection des cibles. Som-
prasertsri et Lalitrojwong [104] utilisent les règles syntaxiques et sémantiques
en plus de relations de dépendance. Ils se sont également servis d’ontologies
pour l’extraction des opinions et des cibles avec un algorithme d’apprentissage
supervisé similaire à Naive Bayes.

La limite principale de ce type de méthodes réside dans la définition de la
cible de l’opinion. Ces méthodes considèrent les thématiques comme étant des
caractéristiques de produits, souvent exprimées avec des phrases nominales ou
détectées sur la base d’une liste ou d’une ontologie. Il est souvent impossible de
généraliser cette définition pour inclure des thématiques au sens large du terme.
Chacune de ces approches est destinée à une application précise. En outre,
ces méthodes nécessitent des ressources linguistiques (analyseurs syntaxiques,
ontologies, etc.) ainsi que des règles de classement coûteuses à créer et très
dépendantes du domaine [68].
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4.2.2 Approche conjointe

L’approche conjointe repose sur l’hypothèse qu’il existe des associations
et des liens entre les thématiques et les opinions qui font qu’il devient plus
judicieux que ces deux aspects soient extraits ensemble. Cette approche a été
essentiellement étudiée ces dernières années avec l’apparition des modèle de
thématiques probabilistes comme PLSA et LDA [9, 44].

Comme nous l’avons déjà fait remarquer dans le chapitre 2, les modèles de
thématiques probabilistes se basent sur la co-occurrence des termes afin d’ex-
traire les thématiques (ensembles de termes co-occurrents). Pour la modélisat-
ion conjointe, ce principe est étendu. Afin d’extraire les conjonctions thémat-
iques-opinions, les modèles conjoints se basent sur la co-occurrence entre les
termes exprimant des thématiques et les termes exprimant des opinions.

Pour illustrer ce principe, nous nous appuyons sur les travaux de Lin et
He [63, 64] datant de 2009. Ces travaux ont été précédés de quelques tentatives
de modéliser conjointement les thématiques et les opinions, notamment [70].
Dans [63, 64], les auteurs proposent le modèle JST (Joint Sentiment-Topic
model). Ce modèle peut être vu comme une extension du modèle LDA avec
un niveau hiérarchique plus général que la thématique. Ce niveau regroupe
les thématiques traitées sous la même polarité d’opinion. Une nouvelle va-
riable aléatoire latente l est dédiée à l’extraction des opinions relatives aux
thématiques. Comme le montre la figure 4.2.2, la variable des thématiques z
dépend de la variable de l’opinion l. Cela est équivalent à un modèle LDA avec
deux niveaux hiérarchiques où le premier niveau correspond à la polarité de
l’opinion et le deuxième niveau correspond à la thématique. Plus de détails sur
le fonctionnement des modèles probabilistes ont été donnés dans le chapitre 2.

Figure 4.2.2 – Modèle graphique de JST [63].

Le modèle JST utilise le même principe que LDA. Les distributions de
probabilités caractérisant les thématiques sont de la même nature (multino-
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miales conditionnées par des lois de Dirichlet). Afin d’estimer les opinions
relatives aux documents, JST utilise une distribution supplémentaire (π) qui
est également de nature multinomiale car l’opinion est considérée comme une
variable catégorielle. La variable de Dirichlet γ est utilisée afin d’exprimer un
a priori pour la répartition des documents sur les polarités d’opinion (de la
même manière que les variables α et β).

Le processus génératif du modèle JST correspondant au graphe de la fi-
gure 4.2.2 se déroule comme suit :

1. Pour chaque document d, se fixer une distribution sur les opinions πd ∼
Dirichlet(γ)

2. Pour chaque opinion l et une thématique z, se fixer une distribution sur
le vocabulaire φl,z ∼ Dirichlet(β)

3. Pour chaque opinion l et un document d, se fixer une distribution sur les
thématiques θd,l ∼ Dirichlet(α)

4. Pour chaque terme wi dans le document d

(a) Tirer une opinion li ∼ πd

(b) Tirer une thématique zi ∼ θd,li

(c) Tirer un terme wi de la distribution sur le vocaulaire φli,zi spécifique
à la thématique zi et à l’opinion li

Dans JST, l’extraction d’une thématique est conditionnée par la connais-
sance de la polarité d’opinion. L’association d’une thématique avec une opinion
est basée sur la co-occurrence des termes thématiques avec les termes porteurs
d’opinions. Afin de distinguer les termes porteurs d’opinions, le modèle se base
sur une liste noyau (seed list) composée de termes polarisés (comme dans les
méthodes à base de similarité entre les termes, cf. section 3.2.3), d’où le ca-
ractère “faiblement supervisé” de ce modèle. Les thématiques sont construites
en se basant sur la co-occurrence des termes polarisés avec les termes non
polarisés.

Dans [64], les auteurs de JST ont testé Reverse-JST, un modèle similaire à
JST où l’ordre des nœuds z et l est inversé (cf. figure 4.2.3). Dans Reverse-JST,
le premier niveau de hiérarchie correspond aux thématiques et le deuxième
niveau correspond aux opinions. Ainsi, une thématique est caractérisée par une
distribution de probabilités sur les opinions, spécifique à chaque document.

Le modèle JST a inspiré la proposition de plusieurs autres modèles autour
de la même problématique. Nous présentons ces modèles de manière chrono-
logique en commençant par les plus récents. A la fin de cette section, nous
présentons une discussion récapitulative qui permet de mettre en valeur les
similarités et les différences entre ces modèles.

Sentiment-LDA [60] est un modèle similaire à JST mais il prend en compte
seulement deux polarités d’opinions (positive et négative). La distribution des
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Figure 4.2.3 – Modèle graphique de Reverse-JST [64].

thématiques sur les opinions est caractérisée par une loi de Bernoulli contraire-
ment à JST où cette distribution suit une loi multinomiale. Dans Dependency-
Sentiment-LDA [60], la relation entre des mots de la même phrase, perdue avec
l’utilisation du modèle vectoriel, a été rétablie en partie. Deux mots d’opinion
de la même phrase peuvent ainsi exprimer des opinions “similaires” ou “op-
posées”. Le changement d’opinion au sein de la même phrase est modélisé par
une châıne de Markov.

Figure 4.2.4 – Modèle graphique de ASUM [49].

ASUM (Aspect and Sentiment Unification Model) [49] est un autre modèle
similaire à JST basé sur une hypothèse suivante : les mots de la même phrase
sont forcément liés à la même thématique et expriment la même opinion. Ainsi,
dans le processus génératif de ASUM, les mots de la même phrase sont tous
tirés avec la même loi multinomiale, i.e. la même thématique et la même pola-
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rité d’opinion. Un document est découpé enM phrases dont chacune comporte
un nombre variable de mots N (cf. figure 4.2.4).

Figure 4.2.5 – Modèle graphique de CPT [31].

CPT (Cross-perspective Topic Model) est un modèle légèrement différent
par rapport aux modèles cités ci-dessus [31]. Comme le montre la figure 4.2.5,
CPT combine deux sous-modèles pour l’extraction de thématiques sous deux
perspectives d’opinions (positive et négative). L’arc en pointillés sur la figure
est utilisé pour montrer qu’un document ne peut venir que de l’une de ces
deux polarités d’opinion. Ce modèle peut donc être considéré comme super-
visé car l’information sur la polarité du document est explicitement utilisé
par le modèle. Cependant, la collection des documents est utilisée en entier
pour l’extraction de thématiques. Celles-ci ont différentes distributions sur le
vocabulaire selon la polarité de l’opinion.

STDP (Sentiment Topic with Decomposed Prior) [59] est un autre modèle
très similaire à JST. L’association d’une opinion à un mot est décomposée en
deux étapes : (1) en se basant sur sa catégorie grammaticale (POS), déterminer
si le mot est un mot d’opinion ou pas. (2) Si oui, tirer une opinion pour ce
mot.

HASM (Hierarchical Aspect-Sentiment Model) [52] est un modèle hiérarch-
ique qui associe les thématiques et les opinions (cf. figure 4.2.6). HASM adopte
la même démarche que Reverse-JST (une même thématique est extraite pour
les deux polarités d’opinion) et la même granularité de données que ASUM
(découpage des documents en phrases). Le résultat de HASM se présente
comme un arbre binaire où chaque nœud parent est une thématique générale
des deux nœuds enfants. En plus, chaque nœud est aussi caractérisé par deux
distributions sur le vocabulaire, une pour chaque polarité d’opinion. En re-
vanche, le modèle ne permet pas de caractériser les proportions d’opinions
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Figure 4.2.6 – Modèle graphique de HASM [52].

relatives aux thématiques. Celles-ci sont seulement calculées au niveau des
phrases.

Gottipati et al. [37] ont proposé d’étendre le modèle LDA avec une variable
d’opinion et quatre autres variables afin de capturer la spécificité de l’opinion :
terme exprimant une opinion relative à la thématique, terme exprimant une
opinion générale, terme relatif à la thématique, terme vide.

Figure 4.2.7 – Modèle graphique de SATM [115].

Plus récemment, Wang et Ester ont proposé SATM (Sentiment-Aligned To-
pic Model) [115] pour la prédiction des opinions relatives aux caractéristiques
de produits. Le modèle s’appuie sur deux types de connaissances a priori :
un lexique d’opinion et une distribution sur les opinions, spécifique à chaque
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produit. Pour chaque paire (produit, caractéristique), le modèle fournit une
distribution sur les polarités de l’opinion (cf. figure 4.2.7). Cette distribu-
tion est paramétrée par la connaissance a priori. Contrairement aux autres
modèles, SATM prend aussi comme entrée la structure des données (produits,
caractéristiques).

Figure 4.2.8 – Modèle graphique de JTV [109].

JTV (Joint Topic Viewpoint model) [108, 109] est un modèle très similaire à
Reverse-JST où les thématiques sont caractérisées par des distributions sur les
polarités d’opinion. Contrairement à Reverse-JST, il n’y a aucune connaissance
a priori qui guide la détection des opinions. Par conséquent, le modèle n’est pas
initialement destiné à extraire des polarités d’opinions mais des points de vue
contrastés par rapport à une thématique, comme le support et la détraction.

4.2.3 Discussion

Les modèles présentés dans cette section comportent de nombreuses si-
milarités. Afin de discuter plus en détails l’ensemble de ces modèles, nous les
représentons dans le tableau récapitulatif 4.1. Nous proposons quelques critères
qui permettent de comparer ces modèles et de mettre en valeur les différences et
les spécificités de chacun par rapport aux autres. Ces critères sont les suivants :

– Premier niveau hiérarchique : certains modèles permettent l’ex-
traction des thématiques sous différentes polarités d’opinions, c’est-à-
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TSM [70] 2007 PLSA opinion document non oui terme non

JST [63,
64]

2009 LDA opinion document non oui terme oui

Sentiment-
LDA [60]

2010 LDA thém. document non oui terme non

ASUM [49] 2011 LDA opinion document non oui phrase oui

Reverse-
JST [64]

2012 LDA thém. document non oui terme non

CPT [31] 2012 LDA thém. corpus oui non terme non

STDP [59] 2013 LDA opinion document non oui terme oui

HASM [52] 2013 LDA thém. document non oui phrase oui

Gottipati et
al. [37]

2013 LDA opinion document non oui terme oui

SATM [115] 2014 LDA thém. produit oui oui terme non

JTV [108,
109]

2014 LDA thém. document non non teme non

Table 4.1 – Modèles probabilistes pour l’extraction conjointes des
thématiques et des opinions.

dire chaque thématique est affectée à une opinion de manière définitive.
D’autres modèles commencent d’abord par l’extraction des thématiques
puis la caractérisation de ces thématiques par des distributions sur les
polarités d’opinion. Ce critère concerne le premier niveau hiérarchique
du modèle (thématique ou opinion).

– Portée des opinions relatives aux thématiques : les opinions rela-
tives aux thématiques, qu’elles soient exprimées de manière définitive ou
par des distributions de probabilité, peuvent être estimées globalement
(pour tout le corpus) ou spécifiquement (pour chaque document).

– Supervision : certains modèles conjoints sont supervisés, c’est-à-dire
qu’ils utilisent explicitement l’annotation des documents avec les opinions
pour apprendre.
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– Lexique : une partie des modèles présentés dans cette section s’appuient
sur un lexique d’opinion qui sert à guider la détection et le classement
des opinions relatives aux thématiques et/ou aux documents.

– Unité thématique : nous appelons “unité thématique” le plus grand
segment d’un document qui exprime la même thématique. Certains mod-
èles se basent sur les termes (mots, n-grammes), d’autres se basent sur
les phrases où tous les mots d’une phrase sont liés à la même thématique.

– Prédiction de l’opinion au niveau des documents : certains modèles
fournissent en plus de l’opinion au niveau des thématiques, l’opinion au
niveau de chaque document, même si ce n’est pas l’objectif premier de
ce type de modèles.

Parmi tous ces critères, soulignons l’importance du “premier niveau hiérar-
chique” (thématique ou opinion). En effet, la forme du résultat fourni par le
modèle n’est plus la même dans les deux cas. Selon ce critère, nous distinguons
deux types de modélisation : “des thématiques sous des opinions” et “des
opinions pour des thématiques”.

Des thématiques sous des opinions. Ces modèles procèdent par l’extrac-
tion des thématiques sous des polarités d’opinions. Chaque thématique extraite
est affectée à une opinion de manière définitive. Dans le modèle graphique, la
variable des opinions dépend de la variable des thématiques, c’est-à-dire que la
génération d’une opinion est conditionnée par la connaissance de la thématique.
Ce type de modèles présente deux limites majeures que nous résumons comme
suit :

1. Dans les données du Web, une thématique est généralement discutée
sous différentes perspectives avec différentes proportions. Or, dans ce
type de modélisation, ce phénomène n’est pas pris en compte. Dans [63],
les auteurs ont réussi à extraire une thématique relative au film Titanic
(James Cameron, 1997) avec le modèle JST à partir d’un corpus de
critiques de films. Cette thématique est affectée à une polarité positive.
Cela suppose qu’elle n’a été traitée que de manière positive, ce qui n’est
pas le cas car une partie des critiques était bel et bien négative.

2. Aucune correspondance n’existe entre les thématiques sémantiquement
similaires mais qui apparaissent sous différentes polarités d’opinion. Seul
un travail manuel de post-traitement permet de rapprocher ces thémat-
iques entre elles.

Des opinions pour des thématiques. Dans cette catégorie de modèles,
les opinions dépendent des thématiques. Chaque thématique extraite est ca-
ractérisée par une distribution de probabilités sur les polarités d’opinion. Cette
approche, plus réaliste, permet de remédier aux problèmes cités précédemment.
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En revanche, tous les modèles de cette catégorie partagent un inconvénient
qui concerne la spécificité de ces distributions. En effet, comme le montre le
tableau 4.1, la distribution d’une thématique sur les polarités d’opinion est
spécifique à chaque document. Ces modèles ont été conçus de manière à op-
timiser la prédiction de l’opinion pour les documents. Mais même si ce n’est
pas l’objectif premier de ce type de modèles, il devient plus intéressant de
généraliser ces distributions afin qu’elles portent sur tout le corpus globale-
ment et non sur chaque document pris séparément.

4.3 Evaluation

Les modèles conjoints pour l’extraction des thématiques et des opinions
ont été évalués de différentes manières qui permettent de prendre en compte
la dimension de l’opinion.

Prédiction de l’opinion au niveau du document. La plupart des tra-
vaux cités dans la section 4.2.2 ont été évalués sur la base de la prédiction de
l’opinion au niveau du document ou de la phrase. Ainsi, le modèle est utilisé
pour prédire l’opinion pour un ensemble de documents qui ne sont pas utilisés
en apprentissage. Cette mesure, certes intuitive et facilement interprétable, a
deux limites principales :

– Tous les modèles ne permettent pas la prédiction de l’opinion au niveau
du document, i.e., le résultat doit être post-traité afin d’estimer cette
information

– La prédiction de l’opinion n’est pas la vocation initiale de ce type de
méthodes. En effet, cette mesure ne prend pas en compte l’association
entre les opinions et les thématiques. Un bon modèle pour prédire l’opi-
nion au niveau du document n’est pas forcément un bon modèle pour
extraire les associations entre les opinions et les thématiques.

Autres méthodes d’évaluation. Mise à part la mesure de perplexité,
utilisée dans plusieurs travaux de modélisation conjointe [31, 108, 109], et
dont les limites ont déjà été discutées dans [13], d’autres techniques sont uti-
lisées pour évaluer ce type de modèles. Les travaux dans [52, 108, 109] uti-
lisent des évaluations à base de dissimilarité ou de divergence pour mesurer
l’hétérogénéité entre les thématiques mais cela ne prend pas en compte les
associations thématiques-opinions. Dans [31], les auteurs se sont appuyés sur
des mesures issues de la recherche d’information (capacité du modèle à four-
nir des résultats de recherche pertinents en réponse à des une requête). Enfin,
une mesure spécifique à la prédiction de l’opinion relative aux caractéristiques
d’un produit a été utilisée dans [115] mais celle-ci n’est valable que pour les
thématiques de type produit/caractéristique.
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4.4 Contribution : le modèle TS (Topic-

Sentiment model)

Comme discuté dans la section 4.2.3, les modèles probabilistes proposés
pour l’extraction conjointe des thématiques et des opinions partagent un in-
convénient majeur : aucun de ces modèles ne permet d’estimer les propor-
tions d’opinions pour les thématiques extraites. Certains modèles comme ceux
présentés dans [52, 60, 64, 108, 115] permettent d’extraire cette information
mais de manière spécifique, c’est-à-dire pour chaque document. Or, la connais-
sance des proportions d’opinions relatives aux thématiques est potentielle-
ment importante pour avoir une vue d’ensemble des associations thématiques-
opinions dans un corpus de documents.

Figure 4.4.1 – Modélisation des thématiques et des opinions avec le modèle
TS.

Pour traiter ce problème, nous proposons un nouveau modèle probabiliste,
appelé TS (Topic-Sentiment model), qui permet d’extraire les thématiques et
de les caractériser par les proportions d’opinions qui y sont associées comme
l’illustre la figure 4.4.1. Pour ce faire, notre modèle est basé sur l’utilisation
d’une distribution multinomiale spécifique à chaque thématique qui caractérise
son association avec les polarités d’opinion. Afin de fournir une vue globale,
ces distributions sont estimées à partir de tous les documents du corpus à la
fois.

Nous avons opté pour les modèles probabilistes pour plusieurs raisons.
D’abord pour leur performance par rapport aux autres modèles concurrents,
comme par exemple les modèles à base de factorisation de matrices. En effet, les
travaux d’évaluation que nous avons conduits (décrits dans le chapitre 2) ont
montré la bonne performance du modèle LDA par rapport à deux méthodes :
NMF (basée sur la factorisation de matrices) et FCM (basée sur le groupe-
ment par partitionnement). Qui plus est, les modèles probabilistes ont l’avan-
tage d’être aisément extensibles avec de nouvelles variables afin de capturer
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d’autres aspects du texte. L’extension du modèle LDA a déjà de bons résultats
dans plusieurs domaines et notamment dans le domaine de l’analyse d’opi-
nions [49, 59, 60, 63, 115]. En outre, et contrairement aux approches post hoc,
la modélisation conjointe des thématiques et des opinions permet de prendre en
compte les interactions entre elles. Ces deux aspects du texte s’influencent mu-
tuellement à cause de la co-occurrence des mots thématiques avec les mots por-
teurs d’opinions. Une modélisation conjointe permet de mieux appréhender ces
interactions et ainsi de mieux modéliser les associations thématiques-opinions
dans leur ensemble.

4.4.1 Modèle graphique et processus génératif

Le modèle graphique de TS est représenté par la figure 4.4.2. Toutes les no-
tations sont définies dans le tableau 1. Les variables w, z et s représentent res-
pectivement les termes (mots, n-grammes, etc.), les thématiques et les opinions.
La disposition des variables z et s dans cet ordre (la variable s dépend de la va-
riable z) rend le modèle capable d’estimer des opinions pour des thématiques,
c’est-à-dire que le premier niveau hiérarchique correspond à la thématique.
La variable π représente les distributions multinomiales qui caractérisent les
proportions d’opinions relatives aux thématiques. Cette variable se trouve en
dehors du cadreD car elle n’est pas répétée pour chaque document. En d’autres
termes, cette configuration permet de rendre ces distributions globales.

Figure 4.4.2 – Modèle graphique de TS.

TS, comme tout autre modèle probabiliste génératif, peut être considéré
comme un processus génératif de documents. Le processus génératif correspon-
dant au modèle graphique de la figure 4.4.2 se déroule comme suit :

1. Tirer T × S multinomiales φz,s ∼ Dirichlet(β)

2. Tirer T multinomiales πz ∼ Dirichlet(γ)
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3. Pour chaque document d, tirer une multinomiale
θd ∼ Dirichlet(α), puis pour chaque terme wi dans d :

(a) Tirer une thématique zi ∼ θd
(b) Tirer une opinion si ∼ πzi
(c) Tirer un terme wi ∼ φzi,si

Le déploiement du modèle TS pour l’extraction conjointe des thématiques
et des opinions se fait en inversant ce processus génératif, c’est-à-dire, en cher-
chant à estimer les paramètres du modèle (les distributions multinomiales φ,
θ et ψ) à partir des variables observées (w). Cette opération peut être réalisée
en utilisant une méthode d’estimation des paramètres (inférence) parmi celles
évoquées dans la section 2.3.1.

4.4.2 Inférence

Afin de réaliser l’inférence pour le modèle TS, nous utilisons la méthode
d’échantillonnage de Gibbs (Gibbs Sampling) [39, 49, 59, 60, 63, 64]. La méthode
d’échantillonnage de Gibbs est devenue très populaire avec l’apparition de
modèles probabilistes de plus en plus complexes. En effet, quand l’inférence
exacte est impossible ou est très compliquée, la méthode d’échantillonnage de
Gibbs constitue une bonne alternative de manière générale.

La procédure d’échantillonnage de Gibbs est assimilée à une châıne de
Markov où l’état du modèle à un instant donné dépend uniquement de son
état à l’instant précédent. Nous entendons par l’état du modèle l’association
de tous les termes du corpus à des thématiques et aux opinions, c’est-à-dire les
valeurs des paramètres φ, θ et ψ. Ainsi, un état initial est généralement défini
de manière aléatoire puis, à chaque itération, chaque terme est ré-associé à
une thématique et une opinion en fonction de toutes les autres associations.
Cette opération est réalisée en se basant sur les valeurs des paramètres φ, θ et
ψ calculées précédemment.

Le calcul de ces paramètres est une opération à deux étapes : nous avons
d’abord besoin de calculer la distribution jointe des termes, des thématiques
et des opinions : p(w, s, z|α, β, γ). Ensuite, à partir de cette distribution nous
déduisons la distribution a posteriori qui correspond à la probabilité de tirer
une thématique et une opinion pour un terme donné quand les paramètres
du modèle sont connus. Avant de détailler ces deux étapes, nous commençons
par donner des généralités et des définitions indispensables à la réalisation de
l’inférence.

Généralités sur la distribution de Dirichlet. La distribution de Dirichlet
de paramètre a, notée Dirichlet(a), est une famille de distributions continues,
paramétrée par le vecteur de réels positifs a de dimension K ≥ 2. Elle est
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la conjuguée de la loi multinomiale. Pour une distribution multinomiale p de
dimension K, la loi de Dirichlet est définie comme suit :

Dirichlet(p|a) = 1

∆(a)

K∏
i=1

pai−1
i (4.1)

où ∆ représente la fonction Delta définie par la formule suivante :

∆(a) =

∏K
i=1 Γ(ai)

Γ(
∑K

i=1 ai)
(4.2)

où Γ représente la fonction Gamma. Cette fonction peut être vue comme la
généralisation de la factorielle pour l’ensemble des réels et des complexes. Cette
fonction a la propriété de récursivité suivante (pour x ∈ C de partie réelle
strictement positive) :

Γ(x+ 1) = x · Γ(x) (4.3)

Cette propriété est importante car elle nous permet de simplifier le calcul de
la distribution conditionnelle par la suite.

L’utilisation de la fonction ∆ nous permet de calculer les probabilités
nécessaires pour l’échantillonnage de Gibbs grâce à sa deuxième définition
donnée ci-dessous :

∆(a) =

∫
∑

i xi=1

K∏
i=1

xai−1
i dKx (4.4)

Distribution jointe. En utilisant la règle d’indépendance conditionnelle et
le modèle de la figure 4.4.2, la probabilité jointe d’observer un terme, une
thématique et une opinion peut être décomposée comme suit :

p(w, s, z|α, β, γ) = p(w|s, z, β) · p(s|z, γ) · p(z|α). (4.5)

Les facteurs de la distribution jointe peuvent être traités séparément. Pour
obtenir le premier facteur, cherchons d’abord la distribution p(w|s, z, φ). Celle-
ci peut être directement calculée à partir de φ en multipliant les contributions
provenant des termes et des opinions :

p(w|s, z, φ) =
T∏

j=1

S∏
k=1

V∏
i=1

φ
ni,j,k

j,k,i (4.6)

Les indices i, j, k sont utilisés pour indexer les termes, les thématiques et les
opinions respectivement.

Le premier facteur de l’équation 4.5 est obtenu en intégrant par rapport à
φ :

p(w|s, z, β) =
∫
p(w|s, z, φ) · p(φ|β) dφ (4.7)
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En utilisant la loi de probabilité de Dirichlet (équation 4.1) et l’équation 4.6,
on obtient :

p(w|s, z, β) =

∫ T∏
j=1

S∏
k=1

(
V∏
i=1

φ
ni,j,k

j,k,i ·
1

∆(β)

V∏
i=1

φβi−1
j,k,i

)
dφj,k

=
T∏

j=1

S∏
k=1

(
1

∆(β)
·
∫ V∏

i=1

φ
ni,j,k+βi−1

j,k,i dφj,k

)
(4.8)

En réécrivant l’intégrale de Dirichlet en fonction de ∆ (équation 4.4) :

p(w|s, z, β) =
T∏

j=1

S∏
k=1

1

∆(β)
·∆(ni,j,k + β) (4.9)

En remplaçant maintenant la fonction ∆ par sa première définition utilisant
la fonction Γ (équation 4.2), nous retrouvons la formule finale permettant de
calculer le premier facteur de la probabilité jointe :

p(w|s, z, β) =
(
Γ(V β)

Γ(β)V

)T ·S∏
j

∏
k

∏
i Γ(ni,j,k + β)

Γ(nj,k + V β)
, (4.10)

Les écritures Γ(V β) et Γ(β)V sont équivalentes car l’hyperparamètre β est
symétrique.

Les facteurs restants de l’équation 4.5 sont obtenus de manière identique
en intégrant par rapport à π et θ respectivement

p(s|z, γ) =
(
Γ(
∑

k γk)∏
k Γ(γk)

)T ∏
j

∏
k Γ(nj,k + γk)

Γ(nj +
∑

k γk)
, (4.11)

p(z|α) =

(
Γ(
∑

j αj)∏
j Γ(αj)

)D∏
d

∏
j Γ(nd,j + αj)

Γ(nd +
∑

j αj)
, (4.12)

Distribution a posteriori. La distribution a posteriori est obtenue en cal-
culant la probabilité d’observer une thématique et une opinion (variables z et
s) connaissant toutes les autres variables. Nous utilisons l’exposant “−p” pour
représenter le sous-ensemble des données d’apprentissage qui exclut le terme à
la position p du document courant. L’opinion et la thématique associées à ce
terme sont notées sp et zp respectivement.
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La distribution marginale de sp et zp est donnée par la formule suivante :

p(sp = k, zp = j|w, s−p, z−p, α, β, γ)

=
p(sp = k, zp = j, wp|w−p, s−p, z−p, α, β, γ)

p(wp|w−p, s−p, z−p, α, β, γ)

=
p(w, s, z, α, β, γ)

p(w−p, s−p, z−p, α, β, γ)
· p(w−p, s−p, z−p, α, β, γ)

p(wp,w−p, s−p, z−p, α, β, γ)

=
p(w, s, z|α, β, γ)

p(w−p, s−p, z−p|α, β, γ)
· 1

wp

∝ p(w, s, z|α, β, γ)
p(w−p, s−p, z−p|α, β, γ)

(4.13)

Le numérateur et le dénominateur de la fraction ci-dessus sont remplacés
par le produit des trois facteurs déjà calculés dans le paragraphe précédent.
Cela donne :

p(sp = k, zp = j|w, s−p, z−p, α, β, γ)

∝ p(w|s, z, β)
p(w−p|s−p, z−p, β)︸ ︷︷ ︸

A

· p(s|z, γ)
p(s−p|z−p, γ)

· p(z|α)
p(z−p|α)

(4.14)

Chacun de ces quatre facteurs peut être simplifié en utilisant la propriété
de récursivité de la fonction Γ. Voici le déroulement de cette simplification sur
le premier facteur, noté A :

A = p(w|s, z, β) · p(w−p|s−p, z−p, β)−1

=
T∏

j=1

S∏
k=1

∏
i Γ(n

−p
i,j,k + β + 1)

Γ(n−p
j,k + V β + 1)

·

[
T∏

j=1

S∏
k=1

∏
i Γ(n

−p
i,j,k + β)

Γ(n−p
j,k + V β)

]−1

=
T∏

j=1

S∏
k=1

∏
i(n

−p
wp,j,k

+ β)Γ(n−p
i,j,k + β)

(n−p
j,k + V β)Γ(n−p

j,k + V β)
·

T∏
j=1

S∏
k=1

Γ(n−p
j,k + V β)∏

i Γ(n
−p
i,j,k + β)

=
n−p
wp,j,k

+ β

n−p
j,k + V β

(4.15)

Les deux autres facteurs de la probabilité jointe peuvent être obtenus de la
même manière. Au final, la formule de calcul de la probabilité jointe devient :

p(sp = k, zp = j|w, s−p, z−p, α, β, γ)

∝
n−p
wp,j,k

+ β

n−p
j,k + V β

·
n−p
j,k + γk

n−p
j +

∑
k

γk
·
n−p
d,j + αj

n−p
d +

∑
j

αj

. (4.16)

75



4.4. CONTRIBUTION : LE MODÈLE TS (TOPIC-

SENTIMENT MODEL)

Les échantillons obtenus de cette châıne de Markov sont ensuite utilisés
pour estimer les distributions multinomiales φ, θ et π de la manière suivante

φj,k,i =
ni,j,k + β

nj,k + V β
, θd,j =

nd,j + αj

nd +
∑

j αj

, πj,k =
nj,k + γk
nj +

∑
k γk

(4.17)

4.4.3 Intégration de la connaissance a priori

Dans le domaine des réseaux bayésiens, l’utilisation de la connaissance a
priori est l’une des techniques couramment utilisée pour définir des distribu-
tions de probabilités [79]. Plusieurs travaux ont déjà montré l’efficacité de cette
technique pour améliorer la détection des opinions avec des modèles probabi-
listes [37, 49, 52, 59, 60, 63, 64, 70, 115]. L’incorporation de cette connaissance
a permis de “guider” le modèle afin d’extraire différentes polarités de la même
thématique. A titre d’exemple, la non-utilisation de la connaissance a priori a
montré que le modèle JST est très proche de l’aléatoire (60% de précision pour
un problème de classement binaire de documents) alors que ce même modèle a
atteint 74% avec l’incorporation d’un lexique composé seulement de 42 termes
polarisés [63].

Nous adoptons ici une approche similaire à celle utilisée dans [63] afin
d’intégrer de la connaissance sur les termes polarisés. L’idée consiste à impo-
ser des probabilités d’affectation d’un terme aux polarités de l’opinion. Cette
probabilité, pour la plupart des termes, est uniforme (aucune connaissance a
priori sur la polarité du terme). Seulement une petite fraction des termes sont
clairement polarisés, par exemple “bon”, “mauvais”, etc. La définition d’une
distribution a priori pour ces termes permet de forcer le modèle à tirer une
polarité d’opinion similaire à leur polarité a priori, par exemple le terme “bon”
est toujours associé à la polarité positive.

La connaissance a priori se présente sous forme d’un lexique (liste de
termes) dont on connâıt la polarité. Cette connaissance est incorporée dans
la phase d’apprentissage d’inférence au moment de tirer une opinion pour un
terme (voir algorithme 1 ci-dessous). Ainsi, si le terme se trouve dans le lexique,
cette opinion est tirée suivant la distribution qui lui est associée dans le lexique.
Sinon, l’opinion est tirée sur la base d’une distribution uniforme, en utilisant
l’équation 4.16.

Dans la pratique, l’obtention de ce type de lexiques n’est pas difficile ;
plusieurs lexiques pour différentes langues ont déjà été développés pour des
finalité d’analyse d’opinions (cf. section 3.2.3).

4.4.4 Algorithme d’inférence.

La procédure complète d’apprentissage par échantillonnage de Gibbs est
donnée dans l’Algorithme 1.

76
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Algorithm 1 Inférence pour le modèle TS
Require: α, β, γ, T , un lexique L
1: Initialiser aléatoirement les matrices Φ, Θ, Π.
2: for iteration c = 1 to nbGibbsIterations do
3: for document d = 1 to D do
4: for p = 1 to nd do
5: Exclure le terme wp du document d et mettre à jour les variables de

comptage
6: Tirer une thématique et une opinions pour le terme wp en utilisant

l’équation 4.16
7: if le terme wp est dans le lexique L then
8: Changer l’opinion de wp pour qu’elle corresponde à celle du lexique L
9: end if
10: Mettre à jour les variables de comptage avec les nouvelles données
11: end for
12: end for
13: end for
14: Mettre à jour les matrices Φ,Θ,Π en utilisant les équations 4.17

Complexité algorithmique. Soit W le nombre de termes de tous les do-
cuments du corpus (W =

∑
d∈D nd). La complexité algorithmique de tirer

une thématique et une opinion pour un terme (ligne 6 de l’Algorithme 1) est
O(S ·T ). Par conséquent, la complexité algorithmique de chaque itération de la
procédure d’échantillonnage de Gibbs est O(W · S · T ). A noter que, pour des
raisons de simplicité, la complexité algorithmique pour le tirage d’une mul-
tinomiale (dérivée de la génération automatique de nombres aléatoires) est
supposée être O(1).

4.5 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les jeux de données, la méthodologie
d’évaluation ainsi que les résultats obtenus avec le modèle TS. Nous avons
choisi de comparer le modèle TS à deux autres modèles de la littérature : JST
et ASUM. Le modèle JST est un des travaux de référence dans ce domaine. Le
modèle ASUM a montré de bonnes performances grâce à la prise en compte
de la séquentialité des termes (les termes de la même phrase appartiennent à
la même thématique). De plus, ces deux modèles ont des codes sources dispo-
nibles, ce qui facilite la reproductibilité des résultats.
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4.5.1 Données et paramètres

Jeux de données. Pour tester le modèle TS, nous utilisons deux corpus de
critiques collectés sur la plateforme de vente en ligne Amazon 1 : un corpus an-
glophone MDSen et un corpus francophone MDSfr. Le corpus MDSen a déjà
été utilisé dans [10] pour l’analyse d’opinions multi-domaine. Chaque docu-
ment du corpus est une critique d’un produit. Ainsi, pour l’évaluation, nous
avons ré-annoté ces critiques selon deux dimensions : l’opinion et la thématique.
L’opinion est automatiquement déduite à partir de l’évaluation des utilisateurs
(1 étoile pour le négatif, 5 étoiles pour le positif). Le reste des documents est
écarté du corpus. Pour la thématique, nous avons annoté les critiques de pro-
duits de la même catégorie (dans le sens d’Amazon) avec la même thématique.
Par exemple, des critiques sur les produits “rasoir”, “sèche-cheveux”, “parfum”
sont annotés par la même thématique qui correspond à la catégorie “beauté et
parfums”.

Le corpus MDSfr a été collecté manuellement sur la plateforme Amazon
France 2. Nous avons annoté les critiques sur les deux dimensions (thématique
et opinion) de la même manière que MDSen. Nous avons effectué comme
prétraitements la racinisation (stemming), la suppression de mots outils (stop-
words) et des valeurs numériques. Le tableau 4.2 décrit ces deux corpus après
ces prétraitements. L’avant-dernière colonne donne le nombre de thématiques
majoritairement positives/négatives. Une thématique est majoritairement po-
sitive (respectivement négative) s’il y a plus de documents positifs (respecti-
vement négatifs) affectés à cette thématique.

Paramètres. Les paramètres des trois modèles utilisés, TS, JST et ASUM
sont donnés dans le tableau 4.3. Pour fixer le paramètre α, nous avons adopté le
même choix de la littérature (α = 50

T
) [63]. Le paramètre β a été empiriquement

fixé à 1
T
. En effet, des expérimentations ont montré la pertinence de ce choix.

Concernant le paramètre γ, il a été empiriquement fixé de manière à optimiser
le score de chaque modèle. Dans la section 4.5.4, nous présentons une méthode
pour fixer automatiquement ce paramètre.

4.5.2 Méthodologie d’évaluation

Comme cela a été souligné dans la section 4.3, les modèles probabilistes
pour l’extraction conjointe des thématiques et des opinions ont été évalués
à partir de leur capacité à prédire la bonne classe d’opinion au niveau du
document. Or, ceci n’est pas l’objectif premier de ce type de modèles. Pour
nous, de tels modèles doivent être évalués au moins sur la dimension de la

1. http ://www.amazon.com
2. http ://www.amazon.fr

78
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Corpus Langue D V #thém.
pos./nég.

thématiques

MDSfr Français 10 668 12 773 9/8

animalerie, auto moto, bagages,

beauté et parfums, bijoux, bri-

colage, bureau, chaussures, cui-

sine, électroménager, informa-

tique, instruments de musique,

photo, puériculture, sports et

loisirs, téléphones, vêtements et

accessoires

MDSen Anglais 27 065 42 010 12/12

apparel, automotive, beauty,

books, camera and photo, cell

phones and service, computer

and video games, dvd, elec-

tronics, gourmet food, grocery,

health and personal care, je-

welry and watches, kitchen and

housewares, magazines, music,

musical instruments, office pro-

ducts, outdoor living, software,

sports and outdoors, tools and

hardware, toys and games, vi-

deo

Table 4.2 – Statistiques des corpus MDSfr et MDSen.

thématique, i.e., capacité du modèle à prédire la bonne opinion au niveau de
la thématique. Pour cela, nous nous appuyons sur un corpus annoté afin de
construire une vérité terrain par rapport à laquelle sera évalué notre modèle
ainsi que deux autres modèles de la littérature : JST et ASUM. Les raisons du
choix de ces deux modèles ont déjà été données dans la section 4.5.

Construction de la vérité terrain. Les documents des corpus MDSfr
et MDSen sont annotés avec la thématique (catégorie du produit) et l’opi-
nion (positive ou négative). Nous nous appuyons sur cette annotation afin de
construire une vérité terrain concernant les opinions relatives aux thématiques
de la manière suivante :

1. Le corpus de données est d’abord divisé en T sous-ensembles où chaque
sous-ensemble Dj contient les documents annotés avec la thématique d’in-
dice j.

2. Chaque thématique est ensuite annotée par l’une des deux polarités,
positive ou négative, en se basant sur la proportion des documents posi-
tifs/négatifs qu’elle contient (vote majoritaire).
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Corpus Modèle Paramètres
T α β (γ+, γ−)

TS 17 2.94 0.06 (0.1, 20)
MDSfr JST 17 2.94 0.06 (0.1, 2)

ASUM 17 2.94 0.06 (0.1, 10)
TS 24 2.08 0.04 (0.1, 200)

MDSen JST 24 2.08 0.04 (0.1, 2)
ASUM 24 2.08 0.04 (0.1, 50)

Table 4.3 – Paramètres des modèles utilisés pour l’évaluation.

Calcul du taux de succès. Cette vérité terrain est ensuite utilisée pour cal-
culer une erreur de classement classique (nombre de thématiques mal-classées
par le modèle). Nous utilisons ici le taux de succès qui est égal à la proportion
des thématiques bien-classées (nombre de thématiques bien classées divisé par
le nombre de thémmatiques total T ). La procédure d’évaluation se déroule
donc en deux temps :

1. Chacune des thématiques réelles est associée à une thématique estimée.
Cette étape peut être réalisée manuellement.

2. Les classes d’opinions réelles sont obtenues à partir des annotations
décrites plus haut (construction de la vérité terrain). Les classes d’opi-
nions estimées sont obtenues pour chaque thématique z par la maximi-
sation des distributions π (une thématique est annotée avec la classe
d’opinion m si m = argmaxs πz,s).

4.5.3 Résultats

Résultats quantitatifs. Selon notre approche d’évaluation, un bon modèle
est un modèle qui prédit la bonne classe d’opinion au niveau de la thématique.
Nous utilisons ce critère pour comparer le modèle TS aux modèles JST et
ASUM. Afin d’éliminer le biais du à l’initialisation aléatoire de ces modèles,
nous effectuons cinq exécutions pour chaque modèle et nous reportons la
moyenne et l’écart-type du taux de succès sur le tableau 4.4.

Comme le montre ces résultats, la performance du modèle TS est supérieure
à celle des modèles JST et ASUM en terme de prédiction de l’opinion au niveau
de la thématique. Sur les deux corpus MDSen et MDSfr, le meilleur taux de
succès a été obtenu par le modèle TS suivie de ASUM. En plus de cela, parmi
les trois modèles testés, TS était le plus robuste à l’initialisation aléatoire par
rapport aux deux autres modèles comme en témoigne les faibles valeurs de
l’écart-type.
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Corpus Modèle Taux de succès moyenne Ecart-type

TS 0.765 0.042
MDSfr JST 0.541 0.049

ASUM 0.718 0.049

TS 0.750 0.029
MDSen JST 0.600 0.037

ASUM 0.667 0.029

Table 4.4 – Résultats de prédiction de l’opinion au niveau de la thématique.
Moyenne et écart-type pour 5 initialisations aléatoires.

Résultats qualitatifs. Dans le tableau 4.5, nous présentons une sélection de
thématiques extraites avec le modèle TS sur les deux corpus MDSfr et MDSen.
Les lignes π réel et π est. représentent la distribution réelle, respectivement
estimée, des thématiques sur les polarités d’opinion. Remarquons qu’aucun
travail manuel n’est nécessaire pour visualiser ce résultat mis à part le nom-
mage (en gras) qui consiste à assigner les noms aux thématiques extraites.
Le modèle TS permet de produire pour chaque thématique deux descriptions
correspondant aux deux polarités de l’opinion.

Sur la base de ces résultats, nous pouvons faire deux remarques concer-
nant la qualité des thématiques et l’association des thématiques aux opinions.
Les thématiques extraites sont clairement homogènes et porteuses de sens.
En effet, parmi les termes probables de chaque thématique, la plupart sont
sémantiquement liés et réfèrent à la même thématique. Par exemple, sur le
corpus francophone MDSfr, la thématique relative à la catégorie “chaussures”
est décrite par les termes “taille”, “tissu”, “lavage”, “paire”, “pied”, etc. De
même, la thématique relative à la catégorie de produits de beauté est décrite
par les termes “savon”, “odeur”, “peau”, “douche”, etc.

De plus, nous remarquons l’apparition de termes polarisés (présents dans
le lexique) parmi les termes probables. Dans la majorité des thématiques
représentées ici, ces termes sont correctement répartis entre les deux polarités
de l’opinion. En effet, les termes positifs (en vert souligné) sont plus probables
dans les descriptions positive des thématiques et vice versa, les termes négatifs
(en rouge italique) sont plus probables dans les descriptions négatives.

L’apparition des termes polarisés conduit à un autre résultat utile concer-
nant la variation de la terminologie suivant le domaine. En effet, il y a des
termes qui sont spécifiques à des domaines particuliers. Par exemple, le terme
“sèche” est beaucoup plus fréquent dans la thématique “beauté et parfums”
car c’est un terme du domaine. Le terme “encombrant” est beaucoup plus
utilisé dans la thématique “puériculture”.

Les mêmes constatations peuvent être faites sur le corpus anglophone MD-
Sen (tableau 4.5, haut). Les thématiques représentées sont significatives et
sémantiquement homogènes. Les thématiques sont décrites sous les deux po-
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Thém-
atique

chaussures beauté et par-
fum

puériculture

positif négatif positif négatif positif négatif
couleur taille huile savon pratique encombrant
pinceau trop peau sèche facile trop
chaussures coup utiliser odeur ranger mal

Termes joli noir produit détruire enfant fermeture
probables marque déçu douche poubelle poussette compliqué

qualité tissu hydrater noir intérieur pliage
paire lavage efficace texture biberon démonter
pied dommage gel marseille transport bébé

π réel 0.61 0.39 0.62 0.38 0.43 0.57
π est. 0.82 0.18 0.46 0.54 0.11 0.89

Thém-
atique

video toys and
games

music

positif négatif positif négatif positif négatif
movie story kid old song guitar
film bad love toy album sing

Termes good performance play year music boring
probables scene boring fun daughter good blue

character horror christmas disappointed rock miss
actor made gift baby love bad
great worst enjoy age fan remix
play stupid learn frustrated original lack

π réel 0.40 0.60 0.20 0.80 0.23 0.77
π est. 0.38 0.62 0.53 0.47 0.44 0.56

Table 4.5 – Termes probables pour une sélection de thématiques extraites
avec le modèle TS sur le corpus MDSen (haut) et MDSfr (bas). Les termes du
lexique sont coloriés en vert/souligné (positifs) et rouge/italique (négatifs).

larités d’opinion avec des termes polarisés et correctement répartis.
Cette évaluation qualitative a permis de confirmer que l’intégration de la

dimension de l’opinion n’a pas remis en cause l’objectif premier du modèle TS,
à savoir l’extraction de thématiques homogènes. En effet, le modèle TS permet
non seulement d’extraire des thématiques homogènes et sémantiquement signi-
ficatives mais aussi de les caractériser avec des distributions sur les opinions.

4.5.4 Fixer automatiquement le paramètre γ du modèle
TS

Il a été montré par Hatzivassiloglou and McKeown que les termes de pola-
rité positive sont plus fréquemment utilisés que les termes à polarité négative
dans la langue anglaise [43]. Cette constatation est également valable pour le
corpus francophone MDSfr que nous utilisons pour évaluer le modèle TS. En
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examinant l’algorithme d’échantillonnage de Gibbs (Algorithme 1), nous re-
marquons que ce phénomène a un impact sur le déroulement de l’algorithme.
En particulier, c’est sur la base du nombre de termes dans chaque polarité que
l’affectation des termes aux polarités de l’opinion est décidée (équation 4.16).
La distribution non uniforme des termes d’opinion (plus de termes positifs que
de négatifs) induit une affectation non uniforme des termes du corpus aux po-
larités d’opinions. Les termes ont tendance à être affectés plus souvent à une
polarité positive. Par conséquent, la plus grande partie des thématiques est
affectée à la polarité positive également.

La technique la plus courante pour corriger ce biais est de choisir des
hyperparamètres asymétriques [49, 59, 63, 64]. Il s’agit ici du paramètre γ
qui contrôle l’affectation des termes aux polarités de l’opinion. La technique
consiste à mettre un poids plus important sur la polarité négative, par exemple
γ− = 0.5 et γ+ = 0.01. Cette stratégie a permis de rééquilibrer la distribution
des termes sur les polarités de l’opinion. Cependant, elle a deux limites ma-
jeures que nous résumons comme suit :

1. La meilleure valeur du paramètre asymétrique est difficile à trouver car
elle dépend directement des données. Généralement, celle-ci est fixée de
manière empirique, pour chaque corpus de données, sur la base de plu-
sieurs expérimentations.

2. Une fois γ fixé pour un corpus donné, cette valeur est seulement valable
pour un nombre d’itérations donné (de l’algorithme d’échantillonnage de
Gibbs). Par exemple, si γ a été fixé sur la base de 100 itérations, la valeur
trouvée n’est pas nécessairement valable pour 200 itérations car l’effet de
l’a priori négatif sera trop important et finit par déséquilibrer le modèle.

Notre proposition. Pour résoudre ce problème, nous proposons de mettre à
jour la valeur de γ de manière dynamique, i.e. à chaque itération d’échantillonn-
age. Soient W+ respectivement W− le nombre de termes affectés à la polarité
positive, respectivement négative, par l’algorithme d’échantillonnage de Gibbs
au terme de l’itération c. Trois cas de figure sont possibles : soit W+ > W−,
soit W+ < W−, soit W+ = W−. L’idée consiste à rendre, si ce n’est déjà le
cas, la distribution des termes équilibrée sur les deux polarités de l’opinion
(W+ = W−). Pour rappel, W+ et W− sont additionnées avec les valeurs des
hyperparamètres γ+ et γ− (cf. équation 4.16).

Afin d’atteindre une situation d’équilibre, l’a priori sur la classe majoritaire
doit être diminué et celui sur la classe minoritaire augmenté. Concrètement,
dans l’itération suivante c+1, les valeurs des paramètres γ+ et γ− sont mises à
jour de manière à atteindre l’équilibre. Les nouvelles valeurs de ces paramètres
correspondent aux nombres de termes positifs, respectivement négatifs, qu’on
doit rajouter au corpus afin d’atteindre W+ = W−. Ainsi :
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γ+ =

{
W−−W+

T
, si W− > W+

ϵ, sinon
(4.18)

et

γ− =

{
W+−W−

T
, si W+ > W−

ϵ, sinon
(4.19)

Par exemple, si W+ > W−, γ− sera augmenté à l’itération suivante avec le
nombre moyen de termes qu’il faut rajouter artificiellement à chaque thématique
afin d’atteindre la situation d’équilibre.

Le paramètre ϵ peut être remplacé par une très petite valeur par rapport à
la valeur de la polarité opposée. Dans nos expérimentations, celui-ci a été fixé
à 0.01.

Expérimentations. Notre méthode d’estimation du paramètre γ est évaluée
en la comparant par rapport à la méthode à base de la maximisation de
vraisemblance ML (Maximum Likelihood). Cette dernière a déjà été utilisée
dans de nombreux modèles probabilistes pour fixer les paramètres d’a priori
caractérisant les distributions des thématiques sur le vocabulaire α comme
dans [64, 113] ou les distributions des documents sur les thématiques β comme
dans [113]. Dans [113], la méthode à base de ML s’est montrée efficace pour
fixer les paramètres du modèle LDA, notamment le paramètre α. Ici, nous
comparons notre méthode avec la méthode ML. Cette comparaison est basée
sur le critère décrit dans la section 4.5.2 (prédiction de l’opinion au niveau de
la thématique).

Le principe de la méthode à base de ML est de partir d’une situation du
modèle où chaque terme du corpus est affecté à une thématique, éventuellement
à une opinion, puis de trouver les meilleurs valeurs des paramètres de Di-
richlet qui auraient engendré cette affectation. Pour cela, plusieurs méthodes
mathématiques peuvent être utilisées, comme la descente du gradient, la méth-
ode de Newton-Raphson ou l’itération à point fixe. Une introduction à l’esti-
mation des paramètres de Dirichlet peut être consultée dans [46]. Pour nos
expérimentations, nous avons implémenté la méthode d’itération à point fixe
décrite dans [76].

Comme le montre le tableau 4.6, notre méthode de paramétrage du modèle
TS est plus performante que la méthode ML. Elle permet une meilleure prédict-
ion de l’opinion au niveau de la thématique.

4.6 Discussion

Dans cette section, nous avons proposé le modèle TS pour résoudre le
problème de modélisation conjointe des thématiques et des opinions. Notre
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Corpus Méthode Taux de succès moyenne Ecart-type

MDSfr Notre méthode 0.765 0.042
Méthode à base de ML 0.588 0.049

MDSen Notre méthode 0.750 0.029
Méthode à base de ML 0.542 0.029

Table 4.6 – Résultats obtenus avec deux méthodes pour fixer le paramètre γ
du modèle TS : notre méthode et la méthode basée sur la maximisation de vrai-
semblance (ML). Moyenne et écart-type basés sur 5 initialisations aléatoires.

approche se distingue des travaux précédents dans ce domaine principalement
par deux points :

– Chaque thématique est caractérisée par plusieurs distributions sur le
vocabulaire, une pour chaque polarité d’opinion. Les expérimentations
conduites sur le modèle TS ont montré que ces différentes thématiques,
tout en étant associées aux polarités de l’opinion, préservent l’homogéné-
ité et la sémantique globale de la thématique. L’autre avantage de cette
approche est de pouvoir se passer du post-traitement afin de faire cor-
respondre les différentes perspectives de la même thématique. Cela per-
met au modèle TS de mieux appréhender les associations thématiques-
opinions et a conduit à de meilleures performances en terme de prédiction
de l’opinion au niveau de la thématique par rapport aux modèles basés
sur le post-traitement.

– La portée des opinions relatives aux thématiques est un aspect qui n’a
pas été suffisamment traité dans les modèles existants. Dans TS, la distri-
bution d’une thématique sur les polarités d’opinion est une connaissance
qui est extraite à partir de tous les documents du corpus en une seule
fois. Cette fonctionnalité permet d’obtenir une vue d’ensemble des asso-
ciations thématiques-opinions qui peut se révéler plus utile qu’au niveau
du document.

La méthode de mise à jour automatique des paramètres du modèle TS que
nous avons proposée est d’une grande utilité pour une utilisation facile du
modèle et à plus forte raison pour l’industrialisation efficace de ces travaux.
Cependant, cette méthode repose sur l’hypothèse suivante : les deux polarités
d’opinions opposées (positive et négative) sont uniformément représentées par
les termes du corpus. Cela permet de maintenir l’équilibre du modèle (cf. sec-
tion 4.5.4) mais le rend plus propice aux biais quand l’hypothèse n’est pas
vérifiée, par exemple dans un contexte où le corpus est composé uniquement de
documents positifs, l’utilisation de cette méthode peut biaiser le déroulement
de l’apprentissage en “forçant” l’apparition des termes négatifs. Cependant,
nous pouvons supposer que ce problème ne se posera pas dans un contexte de
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données réelles car des expérimentations ont montré que même dans des situa-
tions extrêmes le modèle reste efficace pour extraire les proportions d’opinions.

Notre méthodologie d’évaluation est basée sur le critère de prédiction des
opinions au niveau de la thématique. Notre approche consiste à considérer
qu’un bon modèle devrait arriver à bien estimer l’opinion au niveau de la
thématique. La vérité terrain que nous avons construite pour réaliser cette
évaluation est basée sur le vote majoritaire, i.e., une thématique avec des do-
cuments majoritairement positifs est annotée définitivement positive. Or, cette
approche peut amener à omettre le caractère flou de cette annotation. Dans
le chapitre suivant, nous proposons une autre approche d’évaluation qui tient
compte de ce phénomène et nous l’utilisons pour évaluer un autre modèle
orienté vers l’analyse dynamique des thématiques et des opinions.
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Chapitre 5

Thématiques et Opinions :
Modélisation Conjointe et
Dynamique

Résumé. Après avoir traité la modélisation conjointe des thématiques et des opi-

nions dans le chapitre précédent, nous nous intéressons désormais à la dynamique

de celles-ci. Il s’agit d’extraire l’évolution de la quantité de données liées à chaque

thématique/opinion. Pour cela, nous proposons une extension du modèle TS afin

d’inclure la dimension temporelle. Nous démontrons la performance de notre modèle

par rapport aux modèles de l’état de l’art à travers une évaluation adaptée en utili-

sant des jeux de données composés de critiques en ligne et d’articles de presse.
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5.1. INTRODUCTION

5.1 Introduction

Les données issues du Web sont de nature évolutive car le contenu et la
structure de ces données changent dans le temps. Prenons l’exemple de Twitter.
Une étude récente a montré l’augmentation constante de certains types de
données comme les spams et le contenu indésirable [66]. Cet exemple illustre
bien le phénomène de l’évolution des données en terme de quantité. D’autres
types de changement peuvent survenir dans le temps comme l’apparition ou la
disparition de liens entre les utilisateurs, le passage aux applications mobiles,
etc. Tous ces changements influencent les contenus créés par les utilisateurs et,
plus généralement, leur comportement [102]. Ainsi, un utilisateur peut devenir
plus ou moins actif, plus ou moins productif, etc.

L’évolution du contenu Web a été étudiée selon plusieurs axes dont celui de
l’évolution des thématiques. Le problème consiste à modéliser le changement
des thématiques à travers le temps. Plusieurs types de changement peuvent
être considérés, tels que le changement dans la quantité de données liée à la
thématique, le changement des termes décrivant la thématique, le changement
dans les associations entre les thématiques, etc.

Ici, nous nous intéressons à une problématique nouvelle : l’évolution des
thématiques conjointement aux opinions. En particulier, il s’agit de ce que
nous appelons l’évolution quantitative, c’est-à-dire le changement en terme
de quantité de données liées à une thématique et une opinion. En effet, le
problème n’a été abordé que très peu dans la littérature. La plupart des
modèles de la littérature se base sur un post-traitement comme moyen de
modéliser l’évolution temporelle. Ici, nous proposons un modèle conjoint pour
l’extraction des thématiques et des opinions ainsi que leur évolution dans le
temps.

Notre proposition consiste à étendre le modèle TS précédemment décrit
afin d’inclure l’information temporelle. Nous proposons une évaluation adaptée
basée sur le calcul d’une distance entre l’estimation obtenue par le modèle et
une vérité terrain. Nous montrons la performance de notre modèle par rap-
port aux modèles de l’état de l’art qui n’ont pas vocation initiale l’analyse de
l’évolution temporelle mais qui peuvent être adaptés afin d’y parvenir.

La section suivante présente un état de l’art. La section 5.3 présente notre
contribution. La section 5.4 présente les expérimentations réalisées pour tester
notre modèle. Enfin, la section 5.5 est consacrée à une discussion des résultats
obtenus et quelques perspectives.

5.2 Etat de l’art

De manière générale, les thématiques évoluent selon deux dimensions :
quantitativement et qualitativement. L’évolution quantitative concerne le vo-

89



5.2. ETAT DE L’ART

lume de données relatives à une certaine thématique, alors que l’évolution
qualitative concerne toutes les autres caractéristiques de la thématique (e.g.,
vocabulaire, corrélation avec les autres thématiques). Dans la suite de cet état
de l’art, nous traitons ces deux types d’évolution séparément.

5.2.1 Evolution qualitative

L’évolution qualitative ne s’intéresse pas à la quantité de données traitant
une thématique mais à la thématique elle-même selon plusieurs axes (voca-
bulaire, corrélation aux autres thématiques, etc.). Considérer ici toutes ces
caractéristiques risque d’élargir le spectre de cet état de l’art et de l’éloigner
du point principal, à savoir l’évolution quantitative des thématiques. Pour cette
raison, notre étude sera centrée sur l’aspect le plus traité dans la littérature, à
savoir celui de l’évolution du vocabulaire.

Définition 5 (Evolution qualitative des thématiques) Le problème de
modélisation de l’évolution qualitative des thématique consiste à trouver une
fonction fqual.evol : Z×Q→ F, où Q représente l’axe temporel et F l’ensemble
de toutes les combinaisons linéaires sur le vocabulaire. Cette fonction associe
à chaque paire thématique-étiquette temporelle, une combinaison linéaire de
termes φz,t ∈ F.

Figure 5.2.1 – Modèle graphique de DTM.

DTM (Dynamic Topic Model) [7] est un modèle à base de LDA qui permet
de capturer ce type d’évolution temporelle. Les documents de la collection sont
d’abord groupés selon l’étiquette temporelle. Ensuite, un modèle de type LDA
est appris sur chaque groupe de documents. Un modèle appris à l’étiquette de
temps t est obtenu en faisant évoluer le modèle à l’instant t − 1. La relation
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entre ces deux modèles se concrétise par la liaison des paramètres α, β entre
les deux modèles (cf. figure 5.2.1). Ainsi, à l’instant t, les paramètres αt et βt
sont tirées à partir de distributions Gaussiennes.

αt ∼ N (αt−1, σ
2I), βt ∼ N (βt−1, δ

2I). (5.1)

TopicMonitor [36] est un autre modèle pour l’évolution du vocabulaire.
L’évolution est capturée à l’aide d’une “fenêtre” qui glisse dans le flux de
documents. Ainsi, les termes apportés par les nouveaux documents sont ra-
joutés dans le vocabulaire. Ce modèle permet de modéliser non seulement le
changement dans les distributions sur le vocabulaire mais aussi l’évolution du
vocabulaire lui-même.

5.2.2 Evolution quantitative

Soit Z un ensemble de thématiques donné, et t ∈ T une variable tem-
porelle qui peut être discrète (par exemple jours, mois, années) ou continue
(par exemple T = R+). Nous entendons par évolution quantitative d’une
thématique la variation en terme de quantité de données associées à cette
thématique suivant l’axe temporel.

Définition 6 (Evolution quantitative des thématiques) Le problème de
modélisation de l’évolution quantitative des thématique équivaut à trouver une
fonction fquant.evol : Z× T → R+ qui associe à chaque paire thématique-
étiquette temporelle, un score positif qui reflète la quantité de données traitant
la thématique z à l’instant t.

Un travail majeur dans cette catégorie est celui de Wang et McCallum [116]
avec le modèle TOT (Topics over Time). TOT est un modèle probabiliste à
base de LDA pour l’évolution quantitative des thématiques dans le temps.
La méthode LDA a été étendue avec une nouvelle variable observée t pour
capturer l’évolution temporelle. Ainsi, le processus génératif (cf. figure 5.2.2)
permet de générer simultanément les mots et les étiquettes temporelles pour un
document. Alors que les mots sont générés par une distribution multinomiale
comme dans LDA, les étiquettes temporelles sont générées par une loi continue
de type Béta.

Un des points forts du modèle TOT réside dans la prise en compte de l’in-
formation temporelle pour extraire les thématiques. En effet, les thématiques
ne sont pas seulement définies comme des groupes de termes qui co-occurrent
mais aussi qui co-occurrent au même instant (même étiquette temporelle). Cela
aide à améliorer l’homogénéité des thématiques extraites et de distinguer deux
thématiques qui partagent beaucoup de termes mais qui, dans le temps, sont
éloignées l’une de l’autre. Un exemple est donné où TOT réussit à séparer deux
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Figure 5.2.2 – Modèle graphique de TOT.

thématiques : “guerre américo-mexicaine” (1846-1848) et “première guerre
mondiale” (1914-1918). Ces thématiques sont très similaires dans leur vo-
cabulaire mais les documents qui en parlent sont situés dans deux périodes
éloignées.

Dans [39], un post-traitement est utilisé pour estimer la popularité d’un
ensemble de thématiques extraites avec le modèle LDA à partir d’un corpus
d’articles scientifiques (e.g., “bases de données”, “apprentissage automatique”,
“réseaux de neurones”). Un travail similaire a été proposé dans [73] pour ana-
lyser la popularité des genres cinématographiques à partir d’un corpus de cri-
tiques de films. Dans les deux travaux, le post-traitement consiste à calculer la
proportion de mots ou de documents affectés à chacune des thématiques puis à
projeter cette information sur l’axe temporel. Contrairement au modèle TOT,
les corrélations temporelles entres les thématiques ne sont prises en compte.

Ces travaux ne modélisent pas les opinions liées aux thématiques. A notre
connaissance, il y a seulement deux travaux qui se sont intéressés à cette
problématique [70, 131]. Dans [70], le modèle TSM précédemment utilisé pour
l’extraction conjointe des thématiques et des opinions a été utilisé pour modél-
iser l’évolution de celles-ci en le combinant à une méthode de post-traitement
basée sur le comptage de termes. Dans [131], les auteurs, quand à eux, ont
intégré une variable temporelle au modèle TSM leur permettant d’obtenir
l’évolution temporelle des thématiques sans post-traitement des résultats. Ce-
pendant, ce modèle est toujours basé sur PLSA et présente plusieurs problèmes,
notamment une tendance au sur-apprentissage et sa grande complexité algo-
rithmique par rapport au modèle LDA (cf. section 2.3.1).

Afin de modéliser l’évolution des thématiques et des opinions qui y sont
liées, nous proposons un nouveau modèle qui combine trois variables corres-
pondant aux trois aspects du texte : thématique, opinion et temps. Notre
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5.3. CONTRIBUTION : LE MODÈLE TTS (TIME-AWARE TOPIC-SENTIMENT

MODEL)

modèle fait usage des paramètres de Dirichlet (comme dans le modèle LDA).
Ces paramètres de Dirichlet sont particulièrement utiles pour la modélisation
conjointe thématiques-opinions car, comme nous l’avons déjà montré dans le
chapitre précédent (section 4.5.4), un bon choix de ces paramètres a permis
d’améliorer la performance du modèle TS.

5.3 Contribution : le modèle TTS (Time-aware

Topic-Sentiment model)

Comme il a été déjà souligné dans la section 5.2, les données Web évoluent
constamment. Nous nous intéressons ici à la modélisation de l’évolution quan-
titative (cf. Définition 6) des thématiques et des opinions qui s’y rapportent.
Pour cela, nous adoptons une démarche similaire aux travaux de [116] où la
variable temporelle observée (heure, date,..) est directement intégrée dans le
modèle. En effet, l’information temporelle n’est généralement pas difficile à
obtenir (date de parution d’un article de presse, date de création d’un tweet,
date de publication d’un article scientifique, etc.). Nous nous appuyons sur
cette information afin de fournir une analyse de l’évolution des thématiques et
des opinions dans le temps.

Le modèle TTS (Time-aware Topic-Sentiment model) que nous proposons
est une extension du modèle TS décrit dans la section précédente. Ce dernier
a permis l’extraction conjointe des thématiques et des opinions relatives. Ici,
nous proposons d’aller plus loin dans cette analyse et de modéliser l’évolution
de ces relations à l’aide du modèle TTS comme l’illustre la figure 5.3.1.

5.3.1 Modèle graphique et processus génératif

Dans TTS, les thématiques et les opinions sont associées à une nouvelle
variable temporelle discrète t (cf. figure 5.3.2). Par conséquent, la distribution
ψ associée à la variable t est une distribution multinomiale.

Le processus génératif du modèle TTS permet de générer des termes pour
des documents et pour chaque terme, il permet de générer une étiquette tem-
porelle. Le processus génératif des termes et des étiquettes temporelles corres-
pondant au modèle graphique de la figure 4.4.2 se déroule comme suit :

1. Tirer T × S multinomiales φz,s ∼ Dirichlet(β)

2. Tirer T × S multinomiales ψz,s ∼ Dirichlet(µ)

3. Tirer T multinomiales πz ∼ Dirichlet(γ)

4. Pour chaque document d, tirer une multinomiale
θd ∼ Dirichlet(α), puis pour chaque terme wi dans d :

(a) Tirer une thématique zi ∼ θd
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Figure 5.3.1 – Modélisation dynamique des thématiques et des opinions avec
le modèle TTS.

(b) Tirer une opinion si ∼ πzi
(c) Tirer un terme wi ∼ φzi,si

(d) Tirer une étiquette temporelle ti ∼ ψzi,si

Les opérations (c) et (d), étant indépendantes, elles peuvent être permutées
sans aucun impact sur le processus.

5.3.2 Inférence

L’inférence consiste à estimer les variables latentes du modèle TTS (pa-
ramètres) φ, θ et ψ à partir des variables observées (w et t). Pour ce faire,
nous utilisons la méthode d’échantillonnage de Gibbs (cf. section 4.4.2).

Comme pour le modèle TS, nous avons d’abord besoin de calculer la distri-
bution jointe des termes, des thématiques et des opinions : p(w, s, z|α, β, γ, µ).
Ensuite, nous déduisons la distribution a posteriori qui correspond à la pro-
babilité de tirer une thématique et une opinion pour un terme donné. Nous
nous appuyons sur les définitions de la loi de Dirichlet et des fonctions Γ et ∆
données dans la section 4.4.2.
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5.3. CONTRIBUTION : LE MODÈLE TTS (TIME-AWARE TOPIC-SENTIMENT

MODEL)

Figure 5.3.2 – Modèle graphique de TTS.

Distribution jointe. En utilisant la règle d’indépendance de Bayes, la pro-
babilité jointe d’observer un terme, une thématique et une opinion peut être
décomposée comme suit :

p(w, t, s, z|α, β, γ, µ)
= p(w|s, z, β) · p(t|s, z, µ) · p(s|z, γ) · p(z|α). (5.2)

Les facteurs de la distributions jointe peuvent être calculés indépendamment
les uns des autres. Pour obtenir le premier facteur, cherchons d’abord la dis-
tribution p(w|s, z, φ). Celle-ci peut être directement calculée à partir de φ en
multipliant les contributions provenant des termes et des opinions :

p(w|s, z, φ) =
T∏

j=1

S∏
k=1

V∏
i=1

φ
ni,j,k

j,k,i (5.3)

Les indices i, j, k et h sont utilisés pour indexer les termes, les thématiques,
les opinions et les étiquettes temporelles respectivement.

Le premier facteur de l’équation 4.5 est obtenu en intégrant par rapport à
φ :

p(w|s, z, β) =
∫
p(w|s, z, φ) · p(φ|β) dφ (5.4)

En utilisant la loi de probabilité de Dirichlet (équation 4.1) et l’équation 5.3 :
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p(w|s, z, β) =

∫ T∏
j=1

S∏
k=1

(
V∏
i=1

φ
ni,j,k

j,k,i ·
1

∆(β)

V∏
i=1

φβi−1
j,k,i

)
dφj,k

=
T∏

j=1

S∏
k=1

(
1

∆(β)
·
∫ V∏

i=1

φ
ni,j,k+βi−1

j,k,i dφj,k

)
(5.5)

En réécrivant l’intégrale de Dirichlet en fonction de ∆ (équation 4.4) :

p(w|s, z, β) =
T∏

j=1

S∏
k=1

1

∆(β)
·∆(ni,j,k + β) (5.6)

En remplaçant maintenant la fonction ∆ par sa première définition utilisant
la fonction Γ (équation 4.2) :

p(w|s, z, β) =
(
Γ(V β)

Γ(β)V

)T ·S∏
j

∏
k

∏
i Γ(ni,j,k + β)

Γ(nj,k + V β)
, (5.7)

Le duxième facteur de l’équation 5.2 est obtenu de manière identique en
intégrant par rapport à ψ :

p(t|s, z, µ) =
(
Γ(Hµ)

Γ(µ)H

)T ·S∏
j

∏
k

∏
h Γ(nj,k,h + µ)

Γ(nj,k +Hµ)
, (5.8)

Les deux facteurs restants de l’équation 5.2 sont obtenus en intégrant par
rapport à π et θ respectivement.

p(s|z, γ) =
(
Γ(
∑

k γk)∏
k Γ(γk)

)T ∏
j

∏
k Γ(nj,k + γk)

Γ(nj +
∑

k γk)
, (5.9)

p(z|α) =

(
Γ(
∑

j αj)∏
j Γ(αj)

)D∏
d

∏
j Γ(nd,j + αj)

Γ(nd +
∑

j αj)
, (5.10)

Distribution a posteriori. La distribution a posteriori est obtenue en cal-
culant la probabilité d’observer une thématique et une opinion (variables z
et s) connaissant toutes les autres variables. Les notations utilisées ici sont
similaires à celles du modèle TS présenté dans le chapitre précédent. Nous
utilisons l’exposant “−p” pour représenter le sous-ensemble des données d’ap-
prentissage qui exclut le terme à la position p du document courant. L’opinion
et la thématique associées à ce terme sont notées sp et zp respectivement.

La distribution marginale de sp et zp est donnée par la formule suivante :
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p(sp = k, zp = j|w, t, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

=
p(zp = j, sp = k, wp, tp|w−p, t−p, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

p(wp, tp|w−p, t−p, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

=
p(w, t, s, z, α, β, µ, γ)

p(w−p, t−p, s−p, z−p, α, β, µ, γ)
· p(w−p, t−p, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

p(wp,w−p, t−p, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

=
p(w, t, s, z|α, β, γ, µ)

p(w−p, t−p, s−p, z−p|α, β, γ, µ)
· 1

wp

∝ p(w, t, s, z|α, β, γ, µ)
p(w−p, t−p, s−p, z−p|α, β, γ, µ)

(5.11)

Le numérateur et le dénominateur de la fraction ci-dessus sont remplacés
par le produit des trois facteurs déjà calculés dans le paragraphe précédent.
Cela donne :

p(sp = k, zp = j|w, t, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

∝ p(w|s, z, β)
p(w−p|s−p, z−p, β)︸ ︷︷ ︸

B

· p(t|s, z, µ)
p(t−p|s−p, z−p, µ)

· p(s|z, γ)
p(s−p|z−p, γ)

· p(z|α)
p(z−p|α)

(5.12)

Chacun de ces quatre facteurs peut être simplifié en utilisant la propriété
de récursivité de la fonction Γ. Par exemple, le premier facteur, noté B est
calculé comme suit :

B = p(w|s, z, β) · p(w−p|s−p, z−p, β)−1

=
T∏

j=1

S∏
k=1

∏
i Γ(n

−p
i,j,k + β + 1)

Γ(n−p
j,k + V β + 1)

·

[
T∏

j=1

S∏
k=1

∏
i Γ(n

−p
i,j,k + β)

Γ(n−p
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Les trois autres facteurs de la probabilité jointe peuvent être obtenus de la
même manière. Au final, la formule de calcul de la probabilité jointe devient :

p(sp = k, zp = j|w, t, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

∝
n−p
wp,j,k

+ β

n−p
j,k + V β

·
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·
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∑
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·
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n−p
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∑
j αj

(5.14)
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Enfin, le résultat de cet échantillonnage est utilisé pour estimer les pa-
ramètres φ, θ, π et ψ comme suit :

φj,k,i =
ni,j,k + β

nj,k + V β
, ψj,k,h =

nj,k,h + µ

nj,k +Hµ
,

πj,k =
nj,k + γk
nj +

∑
k γk

, θd,j =
nd,j + αj

nd +
∑

j αj

. (5.15)

5.3.3 Intégration de la connaissance a priori

La prise en compte du lexique d’opinion est réalisée de la même manière
que pour le modèle TS (voir section 4.4.3).

5.3.4 Régularisation de la modalité “temps”

En examinant le processus génératif du modèle TTS, nous remarquons que
différentes étiquettes de temps peuvent être générées pour les termes d’un
même document car la génération d’une étiquette de temps se fait au niveau
du terme. Or, dans la réalité les termes d’un même document ont tous la
même étiquette temporelle, c’est-à-dire celle du document. Cela n’est, en pra-
tique, pas un obstacle pour le déploiement efficace du modèle TTS car celui-ci
n’est pas utilisé pour générer des documents. Cependant, comme la modalité
“temps” est impliquée dans l’extraction des thématiques, elle peut influencer
l’homogénéité de celles-ci. La modalité “temps” est supposée avoir le même
poids que la modalité “termes” alors que ce n’est pas le cas (une modalité de
temps pour nd modalités de termes).

Ce problème est classique dans le domaine de la reconnaissance automa-
tique de la parole. Il est généralement résolu en introduisant un paramètre
de régularisation qui sert à rééquilibrer les contributions des deux modalités :
temps et termes. La même stratégie a également été utilisée dans les modèles
TOT [116] et le modèle Group-Topic model [117].

Nous adoptons la même stratégie que ces travaux afin de rééquilibrer les
contributions des modalités temps et termes du modèle TTS. Le paramètre
de régularisation apparâıt comme une exponentielle du dernier facteur de
l’équation 5.14 ci-dessus. Une valeur naturelle pour ce paramètre est égale
à 1

nd
, ce qui est équivalent à prendre en compte une modalité du temps pour

nd modalités de termes. La distribution a posteriori devient donc :

p(sp = k, zp = j|w, t, s−p, z−p, α, β, µ, γ)

∝
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5.3.5 Algorithme d’inférence.

La procédure complète de l’algorithme d’échantillonnage de Gibbs pour le
modèle TTS est donné dans l’algorithme 2.

Algorithm 2 Inférence pour le modèle TTS
Require: α, β, γ, µ, T , un lexique L
1: Initialiser aléatoirement les matrices Φ, Θ, Π, Ψ.
2: for iteration c = 1 to nbGibbsIterations do
3: for document d = 1 to D do
4: for p = 1 to nd do
5: Exclure le terme wp du document d et mettre à jour les variables de

comptage
6: Tirer une thématique et une opinions pour le terme wp en utilisant

l’équation 5.14
7: if le terme wp est dans le lexique L then
8: Changer l’opinion de wp pour qu’elle corresponde à celle du lexique L
9: end if
10: Mettre à jour les variables de comptage avec les nouvelles données
11: end for
12: end for
13: end for
14: Mettre à jour les matrices Φ,Θ,Π,Ψ en utilisant les équations 5.15

Complexité algorithmique. L’algorithme d’inférence pour le modèle TTS
a la même complexité algorithmique que celui pour le modèle TS. Celle-ci est
égale à O(W · S · T ) pour chaque itération de l’algorithme (voir section 4.4.2
pour plus de détails).

5.4 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les tests réalisés, la méthodologie d’éval-
uation ainsi que les résultats obtenus avec le modèle TTS. Afin d’assurer la
reproductibilité de ces résultats, nous utilisons comme modèles de comparai-
son JST et ASUM puisque leurs codes sources sont disponibles. Comme JST
et ASUM ne fournissent pas le même type de résultats, nous utilisons un post-
traitement spécifique afin d’aligner les résultats de ces deux modèles avec ceux
de TTS.

5.4.1 Données et paramètres

Jeux de données. En plus des deux corpus MDSfr et MDSen décrits dans
le tableau 4.2, nous utilisons le corpus NYSK (New York v. Strauss-Kahn).
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NYSK est un corpus d’articles de presse relatifs aux accusations d’agression
sexuelle contre l’ancien directeur du FMI 1 Dominique Straus-Kahn en mai
2011 (connue sous l’appellation “affaire DSK”). Nous avons collecté ce corpus
en utilisant la plateforme de veille AMIEI (décrite dans le chapitre 6) sur des
dizaines de sites de presse anglophone avec la requête : “dsk” OU “strauss-
kahn” OU “strauss-khan”. Les documents du corpus NYSK sont annotés avec
la date de création (du 17/05/2011 au 26/05/2011). Les jeux de données que
nous avons créés (MDSfr et NYSK) sont disponibles pour téléchargement sur
la plateforme de partage UCI Repository 2. Les codes sources correspondant
aux modèles TS et TTS sont également disponibles sur la plateforme Media-
Mining 3.

Le tableau 5.1 donne quelques statistiques des trois corpus employés :
NYSK, MDSfr et MDSen. La répartition des documents sur le temps est donnée
par les graphiques de la figure 5.4.1.

Corpus Type Langue D V Annotation Etiquettes
temporelles

MDSfr critiques Français 10668 12773 thématique,
opinion,
temps

mois

MDSen critiques Anglais 29379 43834 thématique,
opinion,
temps

années

NYSK articles
de presse

Français 10421 51188 temps jours

Table 5.1 – Statistiques des corpus MDSfr, MDSen et NYSK.

Paramètres. Les paramètres des modèles TTS, JST et ASUM utilisés pour
cette évaluation sont données dans le tableau 5.2. Pour le choix de ces pa-
ramètres, nous nous sommes basés sur des expérimentations mais aussi sur les
tests effectués avec le modèle TS (cf. section 4.5.1), notamment pour fixer les
paramètres α et β. Les expérimentations ont montré que le modèle TTS n’est
pas sensible au paramètre µ (a priori de la répartition des paires thématiques-
opinions dans le temps). Par conséquent, nous avons choisi de fixer ce pa-
ramètre à une faible valeur (0.01) afin de ne pas influencer les distributions ψ,
c’est-à-dire que ces distributions sont estimées uniquement à partir de données
(aucun a priori).

1. Fonds Monétaire International
2. http ://archive.ics.uci.edu/ml/
3. http ://mediamining.univ-lyon2.fr/
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Figure 5.4.1 – Répartition des documents sur les étiquettes temporelles.

5.4.2 Méthodologie d’évaluation

Dans cette section, nous décrivons notre approche pour évaluer le modèle
TTS ainsi que les deux autres modèles JST et ASUM.

Dans le domaine de l’apprentissage supervisé, les résultats du classement
sont confrontés à la vérité terrain afin de calculer l’écart entre la prédiction et la
réalité. De manière similaire, notre approche d’évaluation consiste à mesurer le
l’écart entre l’estimation et une vérité terrain. Pour réaliser l’évaluation, nous
avons choisi de construire la vérité terrain à partir d’un corpus de documents
annotés par la thématique, l’opinion et le temps.

Construction de la vérité terrain. La vérité terrain se compose de trois
types de distributions de probabilités :

1. Distributions des thématiques sur le vocabulaire (φ)

2. Distributions des thématiques sur les polarités d’opinion (π)

3. Distributions des paires thématiques-opinions sur les étiquettes tempo-
relles (ψ).
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Corpus Paramètres
T α β (γ+, γ−) µ

MDSfr 17 2.94 0.06 (1, *) 0.01
MDSen 24 2.08 0.04 (1, *) 0.01
NYSK 24 2.08 0.04 (1, *) 0.01

Table 5.2 – Paramètres des modèles utilisés pour l’évaluation. Le symbole
“*” désigne une valeur que nous faisons varier dans nos expérimentations.

L’obtention des deux premières distributions se fait de la manière que pour
le modèle TS (cf. section 4.5.1). L’obtention de la troisième distribution ψ
s’effectue pour une paire thématique-opinion (z, s) et pour une étiquette de
temps t de la manière suivante :

1. Affecter chaque document d à la thématique z et la polarité d’opinion s
pour lesquelles la probabilité p(d|s, z) est maximale.

2. La probabilité ψz,s(t) est égale au nombre de documents étiquetés avec
t et qui sont affectés à la thématique z et la polarité d’opinion s, divisé
par le nombre de documents total D.

Calcul des mesures d’évaluation. Pour évaluer le modèle TTS, nous pro-
posons deux mesures : Qs et Qt. La mesure de qualité Qs correspond à la capa-
cité du modèle à estimer les proportions d’opinions relatives aux thématiques.
L’opinion relative à une thématique est exprimée comme une distribution mul-
tinomiale. Afin de prendre en compte le caractère flou de cette information,
nous définissons la mesure Qs comme une mesure de distance entre les distribu-
tions réelles et les distributions estimées. La deuxième mesure Qt correspond à
la capacité du modèle à estimer la distribution des paires thématiques-opinions
dans le temps. La procédure d’évaluation se déroule en deux étapes : mise en
correspondance et calcul des mesures (cf. figure 5.4.2).

Etape 1 : mise en correspondance. La mise en correspondance consiste à
associer une thématique réelle avec une thématique estimée. Cette étape peut
être réalisée manuellement. Cependant, l’évaluation nécessite de répéter cette
procédure des dizaines de fois, d’où l’intérêt d’automatiser cette étape. L’asso-
ciation de deux thématiques, réelle et estimée, se fait en se basant sur l’écart
entre les distributions de probabilités qui caractérisent ces deux thématiques.
Nous proposons de mesurer cet écart par une distance entre ces distributions.
Une mesure de distance qui se prête bien aux distributions multinomiales est
celle de Kullback-Leibler [4]. Celle-ci est définie pour deux distributions mul-
tinomiales A et B comme suit :

KLD(A,B) = KL(A||B) + KL(B||A) (5.17)
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Figure 5.4.2 – Méthodologie d’évaluation du modèle TTS.

où KL(A||B) représente la divergence KL de la distribution A par rapport à
la distribution B :

KL(A||B) =
∑
i

[
A(i) · log A(i)

B(i)

]
(5.18)

La mise en correspondance est réalisée en faisant correspondre les deux
thématiques pour lesquelles cette distance est minimale et en itérant jusqu’à
ce que toutes les paires aient été trouvées.

Pour la simplicité de l’exposé, supposons une modalité d’opinion binaire
(positive et négative). Pour l’évaluation du modèle TTS, cette étape de mise
en correspondance est réalisée pour les thématiques positives et négatives
séparément, i.e., les thématiques réelles positives sont associées aux thématiques
estimées positives et vice versa.
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Soit L, respectivement E, l’ensemble des thématiques réelles, respective-
ment estimées, définies par leurs distributions sur le vocabulaire. La procédure
complète de mise en correspondance pour le modèle TTS est donné par l’Al-
gorithme 3.

Algorithm 3 Mise en corrrespondance des thématiques

Require: Les deux ensembles de thématiques : réelles L et estimées E
Ensure: |L| = |E|
1: Initialiser : M := {},P := L× E.
2: Calculer KLD (r, e) pour chaque paire (r, e) ∈ P.
3: for z := 1 to |L| do
4: M := M ∪ {(r̂, ê) où (r̂, ê) = argmin(r,e)∈P KLD (φr, φe)}.
5: P := P− {(r, e) où (r = r̂ ∨ e = ê)}.
6: end for
7: return M

Il faut noter que la correspondance entre les thématiques de polarités
différentes est naturellement fournie par le modèle TTS. Par contre, ce n’est
pas le cas des modèles JST et ASUM. Une étape supplémentaire s’avère donc
nécessaire afin de faire correspondre les thématiques positives et négatives qui
sont similaires. Cette correspondance est réalisée de la même manière en se
basant sur la distance KLD.

Etape 2 : calcul des mesures. Soient r une thématique réelle et e une
thématique estimée respectivement. Soit M l’ensemble qui contient le résultat
de l’étape précédente (couples de thématiques associées par l’algorithme 3).
Chaque couple (r, e) ∈M est caractérisé par une distribution sur les polarités
d’opinion. Le calcul de cette distribution est spécifique à chaque modèle. Pour
TTS, cette distribution est directement estimée par le modèle (distribution
π). Pour JST et ASUM, p(s|z) est obtenue de la même manière que pour les
distributions réelles mais avec les annotations estimées. Chaque document d
est ré-annoté par l’opinion et la thématique qui maximise la probabilité φd.

La première mesure d’évaluation Qs correspond à la distance entre les dis-
tributions qui caractérisent les proportions d’opinions spécifiques aux thémat-
iques (π). Elle est égale à la distance KLD moyenne entre les distributions
réelles πr et estimées πe correspondants aux couples de thématiques de M :

Qs =
1

T
·
∑

(r,e)∈M

KLD(πr, πe) (5.19)

La deuxième mesure d’évaluation Qt correspond à la distance entre les
distributions qui caractérisent l’évolution temporelle des thématiques et des
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opinions (ψ). Elle est égale à la distance entre les distributions réelles ψr et
estimées ψe correspondants aux couples de M :

Qt =
1

T
·
∑

(r,e)∈M

KLD(ψr, ψe) (5.20)

Figure 5.4.3 – TTS : Variation de la mesure Qs (à minimiser) en fonction de
γ− sur les corpus MDSfr (haut) et MDSen (bas). Moyenne et écart-type basés
sur 5 initialisations aléatoires.

5.4.3 Résultats

Résultats quantitatifs. Le modèle TTS permet d’abord d’extraire les as-
sociations entre les thématiques et les opinions. Pour tester notre modèle sur
cette dimension, nous réalisons un test avec différentes valeurs du paramètre
γ. En effet, le modèle TTS s’est avéré très sensible à la valeur de ce paramètre.
Nous avons choisi de varier ce paramètre et de calculer la mesure de qualité Qs

en fonction. Comme le paramètre γ a la forme d’un vecteur de deux dimensions
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(γ+, γ−), nous avons choisi de fixer γ+ à 1 et de faire varier γ−. En effet, des
expérimentations préliminaires ont montré que le modèle n’est pas sensible à
la valeur de ces paramètres mais au rapport entre eux (γ−

γ+
).

La figure 5.4.3 montre la variation de la mesure Qs en fonction du pa-
ramètre γ− sur les corpus MDSfr et MDSen. Le modèle ASUM obtient le
meilleur résultat sur les deux corpus. Sur MDSfr, ASUM atteint Qs = 0.13,
suivi de TTS (Qs = 0.29), puis de JST (Qs = 1.00). Sur MDSen, ASUM
atteint Qs = 0.2, suivi de TTS (Qs = 1.39), puis de JST (Qs = 2.26). Cette
expérimentation montre que ces modèles probabilistes sont plus efficaces quand
l’unité thématique est la phrase (ASUM) plutôt que le terme (JST et TTS).

Figure 5.4.4 – TTS : Variation de la mesure Qt (à minimiser) en fonction de
γ− sur les corpus MDSfr (haut et MDSen (bas). Moyenne et écart-type basés
sur 5 initialisations aléatoires.

Deux remarques peuvent être faites à partir de ce test :
– Le modèle TTS est sensible au paramètre γ (variation importante de la
performance en fonction de γ).

– Le modèle JST est sensible à l’initialisation (écart-types importants par
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rapport aux deux autres modèles).
Le deuxième objectif du modèle TTS est l’analyse de l’évolution des as-

sociations entre les thématiques et les opinions. Pour tester notre modèle sur
cette dimension, nous réalisons la même expérimentation ci-dessus mais nous
évaluons les résultats avec la mesure de qualité Qt qui mesure l’association
entre les thématiques, les opinions et le temps. La figure 5.4.4 présente les
résultats de cette expérimentation.

Le meilleur résultat en terme de Qt est atteint par le modèle TTS et ce sur
les deux corpus. Sur MDSfr, TTS atteint Qt = 1.49, suivi du modèle ASUM
(Qt = 2.08), puis de JST (Qt = 4.66). Sur MDSen, TTS atteint Qt = 1.31,
suivi du modèle ASUM (Qt = 3.22), puis de JST (Qt = 3.61). Cela confirme
l’utilité d’intégrer l’information temporelle dans le processus de modélisation
(comme dans TTS) plutôt que de l’utiliser pour le post-traitement (comme
dans ASUM et JST).

Corpus Qs

Avec le temps Sans le temps
MDSfr 0.29 0.51
MDSen 1.49 1.76

Table 5.3 – Apport de l’information temporelle à la modélisation des asso-
ciations thématiques-opinions.

Apport de l’information temporelle à la modélisation des associa-
tions thématiques-opinions. Comme cela a déjà été démontré dans [116],
l’information temporelle peut aider à mieux séparer les thématiques. Dans
ce test, nous proposons d’étudier l’apport de l’information temporelle à la
modélisation des associations thématiques-opinions. Le caractère conjoint du
modèle TTS devrait aider à extraire des associations plus proches de la réalité.

Nous réalisons deux tests : avec et sans la prise en compte de l’information
temporelle. Pour annuler l’effet de l’information temporelle, nous ré-annotons
tous les documents avec la même étiquette du temps. Cela rend cette infor-
mation sans effet sur l’extraction des thématiques et des opinions car la même
étiquette temporelle est toujours tirée quelque soient le terme et le document.
Le test est réalisé sur les deux corpus MDSfr et MDSen. En se basant sur les
tests précédents et afin d’optimiser les résultats, nous avons fixé le paramètre
γ− à 20 pour le corpus MDSfr et 200 pour le corpus MDSen. Tous les autres
paramètres restent inchangés (cf. tableau 5.2). Les résultats de ce test sont
donnés par le tableau 5.3.

Comme le montrent ces résultats, l’information temporelle contribue posi-
tivement à améliorer la modélisation des associations entre les thématiques et
les opinions avec le modèle TTS. En effet, l’intégration de cette information
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dans le processus de modélisation permet de réduire la distance Qs entre les
distributions des thématiques sur les opinions (réelles et estimées).

Résultats qualitatifs. Dans le tableau 5.4, nous présentons une sélection
de thématiques extraites par le modèle TTS à partir des trois corpus MDSfr,
MDSen et NYSK. Le constat que nous pouvons faire ici est le même que pour le
modèle TS. De manière qualitative, nous remarquons que ces thématiques ont
préservé leur sémantique et leur homogénéité, et ce malgré la prise en compte
de l’information temporelle. Cependant, il est difficile de valider cette consta-
tation numériquement, i.e., de manière quantitative. Nous nous contentons,
dans cette discussion, de présenter ces exemples de ces thématiques.

Par exemple, sur le corpus MDSfr, la thématique z1 est relative à la vente
des chaussures. Nous remarquons l’association des termes positif (“joli” et
“qualité”) avec la description positive de cette thématique. La description
négative a été associée avec le terme “dur”. Sur le corpus MDSen, la thématique
z6 à titre d’exemple représente les articles informatiques (ordinateurs et jeux
vidéos). Elle a été clairement associée à des termes positives (comme “good”,
“better”, “enjoy”) dans sa description positive. De même, cette thématique a
été décrite de manière négative avec les termes “boring”, “bad”, “hard”, etc.
Enfin, sur le corpus NYSK, de nombreuses thématiques homogènes ont pu être
extraites avec le modèle TTS. Par exemple, la thématique z10 est relative à
l’enquête policière qui a été faite afin de s’assurer de la crédibilité de la plai-
gnante. La thématique z12 est relative aux élections présidentielles françaises
de 2012 où l’ex-directeur du FMI était considéré comme un candidat potentiel.

De manière générale, la majorité des thématiques extraites avec le modèle
TTS sont sémantiquement significatives et peuvent être nommées (manuelle-
ment) sans difficulté. Nous aurons l’occasion de fournir des analyses plus fines
sur les dimensions de l’opinion et du temps, notamment pour le corpus NYSK,
dans le chapitre 6.

5.5 Discussion

Le modèle TTS a pour objectif l’extraction des thématiques et des opinions
conjointement à leur évolution temporelle quantitative. Comme cela a déjà été
montré, il n’y a aucun modèle de la littérature qui permet une modélisation
conjointe de ces trois aspects du texte. Le caractère conjoint du modèle TTS
a l’avantage de permettre à l’information temporelle de contribuer à la ca-
ractérisation des thématiques et des opinions. Par conséquent, comme l’ont
montré les tests réalisés, il permet une meilleure estimation de la distribution
des thématiques et des opinions dans le temps.
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z1 : chaussures z2 : téléphones z3 : cuisine z4 : animalerie
positif négatif positif négatif positif négatif positif négatif
couleur lavage pratique brancher famille pouvoir vraiment image
texture taille lecteur compliqué électronique échapper air image
chaussures semelles bon connexion siemens chauffer croquettes céréales
joli dur samsung impossible friteuse ondes chat produit
cuir chaussures top bôıtier retourner rapidement sucre livrer
semelle fabrication autonomie batterie qualité bouilloire aimer gamelle
pieds supporter tester allumer minutes dessous liesse déçu
redire acheter esthétique bug démonter durée pastilles prix
porter double écran seul recommandercapacité adopter grand
qualité bout comparer photo appareil mauvais dessin description

z5 : video z6 : computer and
video games

z7 : beauty z8 : software

positif négatif positif négatif positif négatif positif négatif
movie film game way hair smell use computer
story character play player product scent software xp
scene actor one boring great shaver work upgrade
good movie fun puzzle shave thick support internet
best horror good run dry eye file crash
actor role graphic long feel iron system manual
star war level bad recommenddisappointed feature slow
performance bad better hard clean irritate easy connect
director dvd enjoy fight shampoo blow help laptop
casting expect gameplay screen cream trimmer update technical

z9 : allegation z10 : investiga-
tion

z11 : Christine
Lagarde

z12 : French
elections

positif négatif positif négatif positif négatif positif négatif
allegation accused evidence strauss lagarde strauss french strauss
strauss guilty told kahn minister next political sarkozy
kahn criminal time hotel imf lagarde socialists president
charge deny court dna candidate nation party france
victim media assault new french crisis leader assault
arrest french investigation bail economy european dsk party
police kahn consensus investigation support possible newspaper image
sexual hotel believe maid lead member candidate aubry
manhattan chief brafman case debt unit journalist election
defend riker staff lawyer develop first campaign french

Table 5.4 – Termes de probabilités élevées pour une sélection de thématiques
extraites avec le modèle TTS sur les corpus MDSfr (haut), MDSen (milieu) et
NYSK (bas). Les termes du lexique sont coloriés en vert/souligné (positifs) ou
en rouge/italique (négatifs).
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5.5. DISCUSSION

Le modèle TTS peut être utilisé pour plusieurs applications, comme l’ana-
lyse de tendances, la e-réputation et de manière plus générale l’analyse ex-
ploratoire des données textuelles sur les trois axes : thématiques, opinions et
temps.

Par ailleurs, nous avons proposé une nouvelle méthodologie pour l’évaluation
du modèle TTS. Comme cela a déjà été discuté, les méthodes de la littérature
se sont avérées insuffisantes pour évaluer le modèle selon les trois dimensions
(thématiques, opinions, temps). Les deux mesures que nous avons proposées
Qs et Qt ont permis de tenir compte du caractère multidimensionnel du modèle
TTS à travers l’étape de mise en correspondance des thématiques et la quan-
tification de l’écart entre l’estimation que nous faisons et une vérité terrain.

Cependant, en examinant le déroulement de l’évaluation, notamment l’étape
de mise en correspondance des thématiques, nous pouvons proposer un axe
d’amélioration de ce travail. En effet, dans cette évaluation, chacune des thém-
atiques réelles est obligatoirement mise en correspondance avec une thématique
estimée. Or, comme l’extraction des thématiques est complètement non super-
visée, des thématiques nouvelles et inexistantes parmi les thématiques réelles,
peuvent être extraites. Par exemple, sur le corpus des critiques MDSfr, une
thématique relative aux “envois de colis” a été extraite par le modèle TTS.
Celle-ci ne correspond à aucune catégorie de produits vendus sur le site Amazon
et par conséquent à aucune thématique réelle. Cependant, pour l’évaluation,
elle doit être mise en correspondance avec une thématique réelle. Notons enfin
que cette situation est marginale et ne concerne qu’une minorité de thématiques
dans le cas de nos expérimentations. Une analyse manuelle des résultats de
cette étape a montré que la plupart des thématiques mises en correspondance
sont sémantiquement liées et correspondent clairement à la même catégorie de
produits.

Le modèle TTS étant basé sur la théorie des réseaux bayésiens est extensible
afin d’inclure d’autres axes d’analyse. Une des pistes intéressantes serait d’in-
clure l’information structurelle des données [87, 97]. Certains types de données,
comme les données issues des réseaux sociaux, ont une structure (utilisateurs,
liens, ..). Plusieurs travaux sont proposés pour l’exploitation de cette structure,
comme par exemple la détection de communautés (groupes d’utilisateurs inter-
connectés). La combinaison de cette connaissance avec nos travaux permettrait
de répondre à des questions du genre : les membres d’une même communauté,
parlent-ils des mêmes sujets ? ont-ils des opinions similaires ? comment le chan-
gement d’opinion au niveau de certains utilisateurs peut-il se propager au sein
de la communauté ? et dans quelle mesure ?
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Chapitre 6

Implémentation

Résumé. Dans ce chapitre, nous présentons le cadre industriel de la thèse : l’entre-

prise AMI Software et la plateforme de veille AMIEI au sein de laquelle nos travaux

ont été intégrés. Ça sera aussi l’occasion de présenter nos outils de visualisation

des résultats pour les deux contributions : l’analyse d’opinions avec la méthode hy-

bride ainsi que l’analyse conjointe et dynamique des thématiques et opinions avec le

modèle TTS. Ces travaux sont intégrés sous forme de deux composants au sein de

la plateforme AMIEI. A la fin de ce chapitre, nous présentons des cas d’étude sur

des sujets qui ont fait l’actualité pendant cette thèse.
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6.1. INTRODUCTION

6.1 Introduction

La veille sur le Web consiste en une surveillance automatisée d’une ou plu-
sieurs sources d’informations sur le Web. On distingue généralement plusieurs
types de veille sur le Web : veille stratégique, concurrentielle, économique,
documentaire, scientifique, etc. Dans plusieurs domaines, la veille est un ser-
vice incontournable sur lequel se base la prise de décisions importantes et
stratégiques. Voici quelques exemples d’utilisation de la veille sur le Web :

– Veille économique et concurrentielle : permet aux entreprises d’être à
l’écoute de leurs clients et de rester informées sur leur environnement
économique (fournisseurs, concurrents, ...).

– E-réputation : la e-réputation est définie comme l’opinion commune véhic-
ulée par le Web et perçue par les internautes par rapport à une entité
(entreprise, marque, homme politique, ...). La veille sur le Web permet de
déceler et de traquer ces opinions dans l’objectif d’une meilleure gestion
de l’image sur le Web.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse s’insèrent dans un contexte
général de veille sur le Web. Cette thèse s’est déroulée dans l’entreprise AMI
Software 1. Créée au début des années 2000, AMI Software (raison sociale :
Go Albert), est une entreprise de droit français, initialement spécialisée dans
les moteurs de recherche. Aujourd’hui, AMI Software développe une multitude
d’outils de veille et d’intelligence économique, notamment la plateforme de
veille AMIEI (AMI Enterprise Intelligence) qui permet la mise en œuvre des
différentes phases du processus de veille sur le Web.

Dans ce chapitre, nous présentons brièvement l’intégration de nos travaux
au sein de la plateforme AMIEI. Nous montrons principalement l’intégration de
deux travaux sous forme de composants : l’analyse d’opinions avec la méthode
hybride présentée dans le chapitre 3 et la modélisation dynamique des thémat-
iques et des opinions avec le modèle TTS présenté dans le chapitre 5. Ce sera
aussi l’occasion de présenter les méthodes de visualisation de résultats que
nous avons adoptées et dont une partie a été publiée dans [19].

Nous commençons par présenter la plateforme de veille AMIEI (section 6.2).
Ensuite, nous présentons les deux composants : AMI-Sent (section 6.3) et AMI-
Trend (section 6.4). Enfin, nous présentons deux cas d’étude sur des données
issues de l’actualité collectées avec la plateforme AMIEI au cours de la thèse
(section 6.5).

1. http ://www.amisw.com/
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6.2. LA PLATEFORME DE VEILLE AMIEI

6.2 La plateforme de veille AMIEI

La plateforme AMIEI est une solution logicielle destinée à répondre à l’en-
semble du processus de veille des entreprises dans des contextes divers tels
que l’intelligence économique, la veille technologique, ou l’e-réputation [103].
La plateforme AMIEI consiste en un ensemble de modules indépendants qui
permettent de mettre en œuvre les quatre principales phases d’un processus
de veille (voir figure 6.2.1), à savoir, l’acquisition de l’information, la capitali-
sation, l’analyse et enfin le partage et la diffusion.

Figure 6.2.1 – Processus général de veille au sein de la plateforme AMIEI.

6.2.1 Acquisition

L’acquisition de l’information peut se faire soit avec :
– Un moteur de recherche permettant de faire des recherches ponctuelles.
– Un automate de collecte pour des opérations récurrentes de suivi.
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6.2. LA PLATEFORME DE VEILLE AMIEI

– Un module permettant la contribution des utilisateurs du logiciel (entrée
manuelle d’information)

– Un module pour collecter et capitaliser des informations à la volée, en
surfant sur le web via un plug-in du navigateur Web.

6.2.2 Capitalisation

La plateforme AMIEI est construite autour d’une base de données pour
capitaliser sous une forme organisée et mâıtrisée les documents qui ont été
collectés. Cette base de données, appelée “mémoire d’entreprise” constitue un
capital important de données. Au fur et à mesure de l’exploitation du logiciel,
elle favoris le croisement d’informations entre elles, permet de retrouver des
connaissances enregistrées depuis plusieurs mois ou années, pour devenir un
véritable lieu de partage de connaissances et d’information. Cette mémoire
d’entreprise est structurée sous forme d’un plan de classement (hiérarchie de
catégories) qui reçoit l’ensemble des résultats de la phase d’acquisition et sur
laquelle s’appuient les fonctionnalités d’analyse et de partage.

6.2.3 Analyse

L’objectif de cette phase est l’exploration des données acquises, en vue
d’en extraire une information utile et pertinente. Divers outils d’analyse sta-
tistique, de fouille de textes et de visualisation sont proposés. Ils permettent de
fournir une cartographie des données collectées selon différents critères (temps,
sources, etc.) et permettent la mise en évidence de tendances, la détection d’in-
formations de rupture (signaux faibles) ou l’extraction automatique d’entités
nommées (personne, lieu, organisation, concepts généraux, etc.).

6.2.4 Partage

Le partage et la diffusion des informations acquises et validées, ainsi que
les résultats de l’analyse, se sont à travers deux points d’accès principaux :

– Un portail de consultation : un module permettant la recherche et le
partage des informations organisées par thème avec une gestion des droits
d’accès à partir de profils prédéfinis. Le portail qui dispose d’un moteur
de recherche intégré, permet une navigation dans les résultats de collecte.
Il permet aussi aux utilisateurs de s’abonner à des fils RSS afin d’accéder
aux contenus de la plateforme à partir d’applications tierces.

– Mon espace : un module permettant de personnaliser, pour chaque uti-
lisateur, son accès à la plateforme AMIEI. Ainsi, un veilleur peut suivre
son activité de veille, les documents collectés, les volumes d’information
produits par chaque source, les statistiques d’utilisation, etc.
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6.3. CONTRIBUTION 1 : LE COMPOSANT AMI-SENT

6.3 Contribution 1 : le composant AMI-Sent

Notre méthode hybride pour l’analyse d’opinions, décrite dans le chapitre 3,
a été intégrée au sein de la plateforme AMIEI sous la forme d’un composant
(module indépendant qui interagit avec les autres modules). Le composant
AMI-Sent repose sur le module de collecte pour l’acquisition des données direc-
tement à partir d’un plan de veille. Ensuite, plusieurs prétraitements sont ap-
pliquées sur ces données (segmentation, nettoyage, représentation, etc.) avant
d’y appliquer la méthode d’analyse d’opinions. Enfin, les résultats de l’analyse
sont restitués via une visualisation adaptée.

Figure 6.3.1 – Composant AMI-Sent : interface de configuration.

6.3.1 Configuration du composant AMI-Sent

Pour la mise en œuvre de la méthode hybride, rappelons qu’il faut disposer
d’un corpus d’apprentissage annoté. Afin de faciliter l’utilisation de ce compo-
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6.3. CONTRIBUTION 1 : LE COMPOSANT AMI-SENT

sant, nous avons construit quatre modèles d’analyse d’opinions sur la base de
quatre corpus différents. L’utilisateur choisit le modèle qui correspond à ses
besoins selon deux critères : le type et la langue des données à analyser. Les
corpus et les prétraitements utilisés pour la construction de ces quatre modèles
sont donnés dans le tableau 6.1.

Modèle Corpus Prétraitements
FR-TEXT critiques de films, hôtels,

restaurants [112]
mots vides, valeurs
numériques

FR-TW 4 783 tweets collectés et
annotés manuellement

mots vides, valeurs
numériques, mots clés
Twitter (RT, via, ..)

EN-TEXT critiques MDSen [10] mots vides, valeurs
numériques

EN-TW tweets SemEval [122] mots vides, valeurs
numériques, mots clés
Twitter (RT, via, ..)

Table 6.1 – Corpus et prétraitements utilisés pour la construction des modèles
d’analyse d’opinions.

La configuration du composant AMI-Sent est définie par la langue et le type
de données. Le composant AMI-Sent fonctionne selon quatre configurations
différents correspondant à la combinaison des deux langues Français et Anglais
avec les deux types de données Générique et Twitter. Le type de données
Générique correspond à n’importe quel type de documents, mis à part les
tweets auxquels nous avons réservé un prétraitement particulier pour leurs
spécificités. Les quatre configurations sont donc “Français-Twitter”, “Français-
Générique”, “Anglais-Twitter” et “Anglais-Générique” (cf. figure 6.3.1). Nous
avons créé les modèles d’analyse correspondant à ces quatre configurations
prédéfinis mais le composant est extensible à d’autres configurations.

6.3.2 Visualisation des résultats

Les résultats de l’analyse d’opinions sont présentées selon plusieurs dimen-
sions, comme le montre la figure 6.3.2.

Répartition des documents sur les polarités d’opinion. La première
visualisation montre la répartition des documents analysés sur les polarités
de l’opinion (cf. figure 6.3.3). Cette information est restituée à l’aide d’un
graphique en secteurs où chaque secteur correspond à une polarité d’opinion.
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6.3. CONTRIBUTION 1 : LE COMPOSANT AMI-SENT

Figure 6.3.2 – Composant AMI-Sent : vue d’ensemble de la visualisation des
résultats.

Evolution volumétrique. En se basant sur l’information temporelle (étiqu-
ettes de temps associées aux documents), le résultat de l’analyse est projeté
sur l’axe temporel afin de visualiser l’évolution volumétrique des polarités (fi-
gure 6.3.4).

Nuage de termes. Les résultats de l’analyse d’opinions sont également vi-
sualisés par un nuage de termes. Pour cela, nous nous appuyons sur les résultats
retournés par la méthode hybride et nous calculons un score de confiance pour
chaque document classé. Le score est compris entre 0 et 1 et il est calculé, pour
un document d, de la manière suivante :

– Les probabilités p(ci|d) sont triées telles que : p(cm|d) > p(cn|d) > ... >
p(cp|d), où ci sont les classes d’opinion (polarités).

– Le score de confiance Confiance(d) = p(cm|d) − p(cn|d). Il représente
l’écart entre la classe la plus probable et la deuxième classe la plus pro-
bable. Plus cet écart est important, plus l’association entre le document
d et la classe d’opinion m est forte.

Ensuite, nous proposons d’expliquer l’affectation d’un document d à une
classe d’opinion par les termes qui ont le plus contribué à cette affectation.
Ceci est réalisé de la manière suivante :

– Soit c la classe d’opinion du document d (classe la plus probable).
– Evaluer chaque terme wi du document d selon un critère de spécificité
(pouvoir discriminatif du terme au regard de la classe d’opinion). Ici, nous
choisissons comme critère le gain informationnel (IG). Ensuite, trier les
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Figure 6.3.3 – Composant AMI-Sent : répartition des documents sur les po-
larités d’opinion.

Figure 6.3.4 – Composant AMI-Sent : évolution volumétrique de chaque po-
larité d’opinion.

termes wi du document selon ce critère : IG(wh|c) > IG(wi|c) > ... >
IG(wj|c).

– Les K premiers termes sont ceux qui “expliquent” le mieux cette affec-
tation.

Nous précisons que les termes discriminants de deux classes différentes sont
deux ensembles disjoints. En effet, un terme ne peut être responsable de classer
un texte que dans une seule classe.

Enfin, les termes discriminants issus de tous les documents du corpus sont
fusionnés afin de générer le nuage de termes. Celui-ci prend en compte deux
caractéristiques des termes : la fréquence, en la rapportant sur la taille gra-
phique du terme et la polarité en la rapportant sur sa couleur. Pour des raisons
d’ergonomie et de lisibilité, la liste des termes est filtrée en prenant un petit
ensemble K (en général quelques dizaines) parmi les plus fréquents.
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6.4. CONTRIBUTION 2 : LE COMPOSANT AMI-TREND

Nuage de termes évolutif. Nous exploitons l’information temporelle des
documents (la date de création ou la date de collecte) afin de projeter le nuage
de termes sur la dimension temporelle. Cela fournit une visualisation plus
fine des termes discriminants et montre leur évolution dans le temps. Afin
d’optimiser le rendement de cette visualisation, nous nous sommes appuyés
sur la technique de visualisation par fisheye (cf. figure 6.3.5).

Figure 6.3.5 – Composant AMI-Sent : visualisation basée sur la technique
fisheye.

6.4 Contribution 2 : le composant AMI-Trend

Le modèle TTS a été implémenté au sein de la plateforme AMIEI sous forme
d’un composant indépendant qui interagit avec les modules de la plateforme.
Le composant AMI-Trend permet de récupérer les résultats de la collecte afin
de les analyser. Ensuite, ce composant permet d’implémenter le modèle TTS
présenté dans le chapitre 5.

6.4.1 Modes d’utilisation du composant AMI-Trend

Le composant AMI-Trend offre beaucoup de souplesse dans son utilisation.
En se basant sur la même implémentation, celui-ci peut être utilisé pour quatre
objectifs différents :

1. Extraire les thématiques : le composant AMI-Trend peut être faci-
lement utilisé pour l’extraction de thématiques de manière identique au
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6.4. CONTRIBUTION 2 : LE COMPOSANT AMI-TREND

modèle LDA. En effet, le fait de considérer une seule polarité d’opinion
et une seule étiquette de temps équivaut à annuler ces deux dimensions
et retrouver un modèle équivalent à LDA. Dans des cas d’utilisation où
l’opinion et le temps ne constituent pas un axe d’intérêt, cette configu-
ration peut devenir utile car elle permet de réduire le temps d’exécution.

2. Extraire les thématiques et les opinions relatives : le fait de
considérer la même étiquette temporelle pour tous les documents à ana-
lyser revient à annuler cette dimension. Cette configuration peut être
utilisée au cas où l’information temporelle n’apporte pas ou peu de contri-
bution à la modélisation, par exemple, si les documents sont collectés sur
une période de temps très limitée.

3. Modéliser l’évolution des thématiques : dans le cas où l’on est
intéressé par l’évolution des thématiques indépendamment des opinions,
il est possible d’utiliser cette configuration du composant AMI-Trend.
Cela revient à considérer une seule polarité d’opinion et de rendre le
modèle ainsi équivalent au modèle TOT présenté dans la section 5.2.2.
La seule différence concerne la nature de la variable temporelle (continue
dans TOT et discrète dans TTS).

4. Modéliser l’évolution des thématiques et des opinions relatives :
le dernier mode de fonctionnement du composant AMI-Trend corres-
pond à la configuration où les trois dimensions du texte sont considérés
(thématiques, opinions et temps). Ce mode permet d’extraire les thémat-
iques, les opinions relatives à ces thématiques et la dynamiques des
thématiques et des opinions.

6.4.2 Visualisation des résultats

Les résultats de l’analyse conjointe et/ou dynamique avec le composant
AMI-Trend sont visualisés selon trois dimensions : thématiques, associations
thématiques-opinions et évolution temporelle des thématiques et des opinions.
Dans cette section, nous décrivons très brièvement ces techniques de visuali-
sation. Nous aurons l’occasion de les illustrer dans la section suivante (études
de cas).

Description des thématiques. Afin de décrire les thématiques, nous avons
choisi deux types de visualisation : les termes probables et les documents
représentatifs. Les termes probables sont obtenus par les distributions ca-
ractérisant les thématiques (distributions φ). Ainsi, les K termes les plus pro-
bables sont sélectionnés et représentés en nuage de termes proportionnellement
à leurs probabilités.

Les termes probables offrent une visualisation compacte et efficace des
thématiques. Cependant, les termes ne révèlent pas tout sur le contenu des
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thématiques à cause de l’insuffisance du contexte. Nous avons choisi de complét-
er cette visualisation par l’affichage d’un ensemble de documents représentatifs
associés à chaque thématique extraite. Les documents représentatifs sont choi-
sis parmi les documents qui ont de fortes probabilités d’appartenance à une
thématique en se basant sur les distributions caractérisant les documents (dis-
tributions θ). La visualisation se fait en sélectionnant lesM documents les plus
représentatifs pour une thématique et les représenter par leurs titres (quand
le titre est une information disponible) ou à défaut par un résumé. Pour l’ob-
tention de ces résumés, nous faisons appel à des outils de résumé automatique
fournis par la plateforme AMIEI.

Opinions relatives aux thématiques. Pour chaque thématique extraite
avec le modèle TTS, il existe une distribution multinomiale sur les polarités
d’opinion (distributions π). Nous visualisons cette information à l’aide d’un
graphique en secteurs, avec des codes couleurs correspondant aux polarités de
l’opinion (vert pour le positif, rouge pour le négatif et gris pour le neutre).

Evolution des thématiques et des opinions. L’information concernant
la dynamique des thématiques et des opinions relatives est restituée à l’utili-
sateur via un graphique en courbes. Les courbes correspondent aux différentes
polarités de l’opinion associées à la thématique. Les valeurs des ordonnées
correspondent aux quantités de données associées à une thématique et à une
opinion à un temps t. Cette quantité est calculée par le nombre de documents
associées à la thématique et l’opinion au temps t en maximisant la proba-
bilité. Afin d’obtenir cette information, les distributions ψ produites par le
modèle TTS sont converties en termes de nombres de documents. Le nombre
de documents associés avec une thématique z, une opinion s et une étiquette
temporelle t, noté nbDocsz,s(t), est calculé comme suit :

nbDocsz,s(t) = ψz,s,t · πz,s · topicSize(z) (6.1)

Où topicSize(z) est le nombre de documents associés à la thématique z en
maximisant la probabilité θd,z.

6.5 Etudes de cas

Afin de montrer l’intérêt de nos contributions, nous avons travaillé sur deux
études de cas : le débat présidentiel relatif aux élections françaises (2012) et
l’affaire DSK (2011). Pour le débat présidentiel, il s’agit d’analyser les polarités
d’opinion avec la méthode hybride. Pour l’affaire DSK, il s’agit d’extraire les
thématiques traitées dans la presse et les prises de positions par rapport à ces
thématiques (proportions d’opinions) ainsi que leur évolution temporelle.
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6.5.1 Le débat présidentiel (mai 2012)

Figure 6.5.1 – Nuage de termes obtenu à partir du corpus de tweets liés au
débat présidentiel.

Le corpus d’étude est composé de 50 000 tweets collectés par la plateforme
de veille AMIEI dans la soirée du 02 Mai 2012 en faisant une restriction sur le
tag “#ledebat”. Ces tweets sont relatifs au débat télévisé du second tour de
l’élection présidentielle française de 2012 ayant opposé F. Hollande et N. Sar-
kozy. Nous appliquons comme prétraitement la suppression de mots outils et
des valeurs numériques.

Les figures 6.5.1 et 6.5.2 représentent la visualisation du résultat d’analyse
du corpus Politique. Pour une meilleure lisibilité, seulement une sélection de
termes fréquents est représentée ici. La polarité des termes est représentée par
une couleur (vert pour le positif et rouge pour le négatif). Ces résultats nous ont
permis de cerner les termes et les concepts les plus importants dans chaque
catégorie d’opinion. A partir de ces résultats, nous pouvons tirer plusieurs
enseignements. En voici quelques uns :

– Le concept de “changement” (slogan phare de la campagne du candidat
F. Hollande) est largement repris par les internautes, et ce de manière
positive.

– “melenchon2012” (compte officiel de compagne du candidat J.-L. Mélen-
chon) est souvent associé à des opinions négatives. En effet, ce compte est
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Figure 6.5.2 – Evolution du nuage de termes obtenu à partir du corpus de
tweets liés au débat présidentiel.

particulièrement critique envers les deux candidats (notamment N. Sar-
kozy) et n’a cessé de twitter des critiques acerbes tout au long du débat.

– “DSK” est marqué négativement. En effet, beaucoup d’utilisateurs (no-
tamment des soutiens de F. Hollande) ont commenté négativement la
référence de N. Sarkozy à l’affaire DSK durant le débat, et l’ont interprété
comme un manque d’arguments sur d’autres sujets plus sérieux.

– Le concept “Sarko” est marqué négativement. En effet, cette abréviation
du nom du candidat N. Sarkozy est surtout utilisée par ses détracteurs
et non par ses soutiens.

6.5.2 L’affaire DSK (mai 2011)

Le corpus NYSK présenté dans la section 5.4.1 est une collection d’articles
de presse relatifs aux accusations d’agression sexuelle contre l’ancien directeur
du FMI Dominique Strauss-Kahn (affaire DSK). Cette affaire a suscité beau-
coup d’intérêt en France et à travers le monde avec parfois des polémiques et
des controverses 2. Entre le scandale familial, la théorie du complot, les élections
présidentielles françaises et les conséquences politiques, l’histoire a été abordée
de tous cotés et a pris beaucoup de tournants.

Dans cette étude, nous proposons d’analyser ce corpus avec le modèle TTS
pour l’extraction de la dynamique et des associations entre les thématiques et
les opinions. Les paramètres du modèle TTS sont fixés aux valeurs par défaut

2. http ://fr.wikipedia.org/wiki/Affaire Dominique Strauss-Kahn/

124



6.5. ETUDES DE CAS

(α = 50
T

et β = 1
T
). Nous utilisons la méthode de mise à jour dynamique

proposée dans la section 4.5.4 afin de fixer le paramètre γ. Les résultats obtenus
sont représentés par une sélection de thématiques extraites. Pour chacune de
ces thématiques, nous visualisons :

– Le nuage de termes pour les deux polarités d’opinion (positive et négative)
– L’évolution temporelle de la thématique conjointement avec les deux po-
larités d’opinion en terme de nombre de documents. Sur l’axe des or-
données, nous représentons la quantité de données (exprimée en nombre
de documents) liée à la thématique et à l’opinion en même temps. La
méthode de calcul du nombre de documents a déjà été donnée dans la
section 6.4.1.

Nous présentons les résultats pour une sélection de six thématiques dans les
figures 6.5.3-6.5.8.

Sur la base de cette analyse, il est possible de tirer quelques renseignements
en les liant aux événements de l’actualité. En voici quelques uns :

– La thématique z9 relative aux premières accusations contre DSK se rép-
artit majoritairement sur les 4 premiers jours suivant le début de l’affaire.
La thématique est fortement associée à une opinion positive. Cela reflète
le fait que les médias prenaient cette affaire avec beaucoup de précaution
durant les premiers jours. Nous remarquons aussi sur le tableau 5.4 l’uti-
lisation de quelques mots clés qui résument la réaction immédiate des
médias comme “allegation”, “victim”, “accused”, etc. Cela reflète le sou-
tien et le choc des médias durant cette brève période.

– La thématique z10 est liée à l’enquête menée par la NYPD (New York
City Police Department) afin de s’assurer de la crédibilité de la plai-
gnante. Cette thématique présente deux pics d’apparition correspondant
aux dates du 19 mai et 24 mai. Ces deux dates correspondent respecti-
vement à la date à laquelle l’enquête a été engagée et la date de parution
des premiers résultats de l’enquête, notamment les résultats du test ADN
qui étaient positifs.

– La thématique z12 est relative aux élections présidentielles françaises de
2012 pour lesquelles DSK était considéré comme un candidat potentiel.
L’opinion relative à cette thématique est mitigée. Ce résultat peut être
lié à un sondage réalisé par l’institut CSA 3 quelques jours après le début
de l’affaire. Ce sondage faisait état d’une opinion publique mitigée par
rapport à la candidature de DSK et plus généralement par rapport à la
popularité du parti socialiste. Le sondage conclut que cette affaire n’était
pas si catastrophique pour le parti socialiste et que la victoire des socia-
listes était encore possible même sans DSK et la suite des événements
leur a donné raison.

3. http ://www.csa.eu/multimedia/data/sondages/data2011/opi20110516-les-premieres-
consequences-politiques-de-l-affaire-dsk.pdf
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Figure 6.5.3 – Présentation de la thématique allegation (accusations).

Figure 6.5.4 – Présentation de la thématique investigation (investigations).
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Figure 6.5.5 – Présentation de la thématique Christine Lagarde (remplaçante
de DSK à la tête du FMI).

Figure 6.5.6 – Présentation de la thématique French elections (élections
présidentielles françaises de 2012).
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Figure 6.5.7 – Présentation de la thématique replacement (démission de DSK
et son remplacement à la tête du FMI).

Figure 6.5.8 – Présentation de la thématique family affair (affaire de famille).
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Chapitre 7

Conclusion et Perspectives

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés au problème de l’extraction
des thématiques (de quoi parle-t-on ?) et des opinions relatives (comment en
parle-t-on ?) ainsi que leur évolution temporelle. Comme nous l’avons montré,
ce problème a été abordé dans la littérature à travers la proposition de plusieurs
modèles probabilistes. Cependant, tous ces modèles présentent l’un ou l’autre
des inconvénients suivants :

– Incapacité à caractériser les proportions d’opinions relatives aux thémat-
iques de manière globale.

– Incapacité à caractériser l’évolution temporelle des thématiques et des
opinions simultanément.

Afin d’y remédier, nous avons adopté une approche probabiliste basée sur les
modèles de thématiques (topic models). En effet, ces méthodes permettent
de prendre en compte les associations et les interactions entre les différents
axes (thématiques, opinions, temps) et permettent ainsi une modélisation plus
précise.

L’ensemble des travaux réalisés dans le cadre de cette thèse peut être
résumé en quatre contributions principales :

1. La mesure de Vraisemblance Généralisée pour l’évaluation des méthodes
d’extraction de thématiques

2. La méthode hybride pour l’analyse d’opinions

3. Le modèle TS pour l’analyse conjointe des thématiques et des opinions

4. Le modèle TTS pour l’analyse conjointe et dynamique des thématiques
et des opinions.

La mesure de Vraisemblance Généralisée. La Vraisemblance Généralisée
(VG) est une nouvelle mesure d’évaluation qui permet de comparer différentes
méthodes d’extraction de thématiques. Ces méthodes se basent généralement
sur différents paradigmes pour présenter les résultats de l’extraction, comme les
distributions de probabilités, les matrices et les partitions de documents, ce qui
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complique la tâche d’évaluation et de comparaison de ces résultats de manière
uniforme. Afin de résoudre ce problème, nous avons proposé une méthodologie
d’évaluation qui se déroule en deux étapes : nous avons d’abord défini un es-
pace unifié et des opérations de transformation pour re-décrire les résultats
dans cet espace. Ensuite, nous avons proposé la mesure VG en nous inspi-
rant du concept de la vraisemblance largement utilisé dans la modélisation
probabiliste.

Cette proposition nous a permis de comparer trois méthodes pour extraire
des thématiques : LDA, NMF et FCM. Les résultats obtenus sur deux corpus
différents ont donné l’avantage à LDA, suivi de NMF. Ces résultats étaient
conformes à une évaluation qualitative (manuelle) de l’homogénéité et de la
sémantique des thématiques extraites.

La méthode hybride pour l’analyse d’opinions. dans cette contribu-
tion, nous nous sommes intéressés au problème de sur-apprentissage rencontré
avec la méthode d’apprentissage supervisé Naive Bayes dans un contexte de
classement d’opinions selon la polarité (positive, négative et neutre). En effet,
cette méthode s’est avérée particulièrement sensible à la qualité des données
d’apprentissage, notamment quand ces données sont déséquilibrées ou pas suf-
fisamment représentatives. Afin d’atténuer ce phénomène, nous avons proposé
une nouvelle méthode qui combine l’apprentissage automatique et une connais-
sance a priori exprimée sous forme d’un lexique d’opinion.

Les stratégies que nous avons proposées pour combiner ces deux types de
connaissances ont montré leur efficacité. En effet, sur la base des tests réalisés
sur des données Twitter et des données de critiques sur le Web francophones
et anglophones, notre méthode a permis d’améliorer les scores de classement.

Le modèle TS. TS (Topic-Sentiment model) est un modèle probabiliste que
nous avons proposé dans l’objectif de caractériser les proportions d’opinions re-
lativement à des thématiques. Contrairement aux nombreux modèles de l’état
de l’art, TS permet d’extraire cette information globalement et de fournir ainsi
une vue d’ensemble des associations thématiques-opinions.

Les tests effectués ont montré sa performance du modèle en terme de
prédiction de l’opinion au niveau de la thématique. En effet, comparé aux
modèles de la littérature, TS a donné les meilleurs taux de succès. De plus,
étant basé sur la modélisation probabiliste, TS est facilement extensible afin
d’intégrer d’autres dimensions d’analyse.

Le modèle TTS. TTS (Time-aware Topic-Sentiment model) est un modèle
probabiliste que nous avons développé pour répondre à une problématique
nouvelle : modéliser l’évolution temporelle des thématiques et des opinions. Le
modèle TTS permet de caractériser l’évolution des thématiques et des opinions
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quantitativement, c’est-à-dire en terme de volume de données. Nous avons
montré à travers différents cas d’étude, notamment le cas de l’affaire DSK,
comment le modèle TTS peut aider à mieux analyser ces données en faisant
correspondre les résultats de l’analyse avec les événements de l’actualité. Le
modèle TTS peut être utilisé pour plusieurs applications, comme l’analyse de
tendances, la e-réputation et de manière plus générale l’analyse exploratoire
des données textuelles selon les trois axes : thématiques, opinions et temps.

Le modèle TTS, comme d’autres modèles probabilistes, s’est montré très
sensible à la valeur de l’hyperparamètre γ (paramètre responsable de l’es-
timation des opinions pour les thématiques). Pour remédier à ce problème,
nous avons proposé une méthode automatique basée sur l’exploitation de la
répartition des termes selon les polarités de l’opinion. Notre méthode ne fait
usage d’aucune ressource externe sauf d’un lexique d’opinions, ce qui la rend
adaptable quels que soient le domaine, la langue et la taille des données.
Notre méthode pour estimer les hyperparamètres du modèle TS a montré de
meilleures performances que la méthode à base de maximisation de la vraisem-
blance. Cette contribution est d’une grande utilité dans un contexte industriel
comme le nôtre car elle permet d’automatiser le déploiement du modèle TTS
et elle facilite son utilisation même sans connaissance technique de son fonc-
tionnement.

Par ailleurs, les travaux réalisés dans cette thèse ont été intégrés dans la pla-
teforme de veille AMIEI développée par l’entreprise AMI Software. L’intégrat-
ion de ces travaux a été réalisée sous forme de nouveaux composants d’analyse
avancée au sein de la plateforme AMIEI. De plus, toutes les méthodes que
nous avons développées ont été testées et validées aux travers des différentes
expérimentations et évaluations réalisées. La pertinence de ces méthodes a pu
être validée sur des données et des cas d’usage réels issues de la plateforme
de veille d’AMI Software et répondants à des problématiques concrètes posées
par ses clients.

Les travaux réalisés durant cette thèse peuvent être étendus selon différents
axes. D’abord, nos travaux sont basés sur l’utilisation du modèle vectoriel pour
la représentation des documents. Or, cette représentation ne préserve pas les
caractéristiques linguistiques du texte, comme l’ordre des mots et les relations
syntaxiques. Plusieurs travaux ont montré l’intérêt des modèles linguistiques
à base de n-grammes pour l’analyse d’opinions [84, 86]. Par ailleurs, certains
modèles probabilistes, comme ASUM, se basent sur la phrase comme unité
thématique, ce qui permet d’extraire des thématiques plus homogènes et de les
associer aux opinions de manière plus précise. L’extension de nos travaux avec
des connaissances linguistiques pourrait être bénéfique à la modélisation des
thématiques et des opinions et contribuer à mieux analyser leurs associations.
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La structure des données est un autre type de connaissance qui peut aussi
enrichir la représentation des documents. En effet, certains types de données,
comme les réseaux sociaux et les forums de discussion, sont structurés (par
exemple sous la forme de fils de discussion ou de questions/réponses). L’ex-
ploitation de la structure des données (relations entre les documents et entre
leurs créateurs) peut aider à réaliser une meilleure modélisation et fournir un
résultat plus riche, par exemple, permettre la détection de communautés qui
partagent les mêmes positions ou la détection des thématiques discutées par
une certaine communauté [87, 97]. Pour cela, il faudrait développer des outils
et des techniques pour combiner les connaissances provenant du contenu et
celles provenant de la structure.

Enfin, il serait également nécessaire de poursuivre le travail de visuali-
sation. En effet, les techniques utilisées pour visualiser les thématiques, les
opinions, leurs associations et leurs évolutions sont basiques (nuage de termes,
graphiques, ..). Une visualisation efficace pourrait être basée sur un processus
itératif impliquant une interaction avec l’utilisateur [14, 38, 119]. Cela afin de
permettre un accès à l’information d’intérêt de manière plus rapide et plus
efficace.
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γ− sur les corpus MDSfr (haut) et MDSen (bas). Moyenne et
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Annexe B

Glossaire

Classification (clustering) : tâche de fouille de données qui consiste à faire
émerger des groupes de données par apprentissage non supervisé.

Classement (classification, categorization) : tâche de fouille de données
qui consiste à affecter des données à des classes sur la base d’un modèle
construit par apprentissage supervisé.

Centröıde : dans une classe de données, le centröıde est le vecteur moyen
de toutes les données de la classe.

Corpus : ensemble de documents textuels sous format numérique.

Lexique d’opinion : dans ce manuscrit, un lexique d’opinion désigne une
liste de termes polarisés où chaque terme est caractérisé par la polarité qu’il
exprime.

Mots vides (stopwords) : mots outils spécifique à une langue, par exemple
le, et, cela, etc.

Polarité d’opinion : modalité d’opinion, généralement positive, négative ou
neutre.

Terme : attribut d’un document (mot simple, n-gramme, concept, etc.).

Thématique (topic) : une thématique est un sujet unique et clairement
identifiable dans un ou plusieurs documents.
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