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RESUME. Le microblogage est une tendance récente dans I'Interratjdurd’hui. Les utilisa-
teurs expriment leurs opinions par le biais des plates-Egmde microblogage comme Twitter.
Dans nos travaux, nous utilisons Twitter comme une souraodaées multilingues pour col-
lecter un corpus de textes exprimant des sentiments anndés le lexique issu du corpus
collecté, nous construisons un classificateur des sentgrgre nous appliquons a trois types
de taches : la classification des sentiments dans des textiets cla désambiguisation des ad-
jectifs de sentiments ambigus et la construction de lesigffectifs pour d’autres langues. Nous
les appelons des taches de microanalyse des sentimentbesaogérent sur des textes courts
ou des portions de textes. Les évaluations experimenttlissut I'ensemble des données an-
notées a la main, la participation a la campagne d’évaluatifemEval 2010 et la corrélation
avec le lexique affectif ANEW montrent que notre méthodetitmme bien méme si nous n’u-
tilisons pas d’outils spécifiques a la langue ou de ressauoomstruites par des humains.

ABSTRACT. Microblogging is a recent trend in today’s Internet. Usespress their opinions
using microblogging platforms such as Twitter. In our resbawe use Twitter as a multilingual
data source to collect a corpus of sentiment labeled texémdthe lexicon extracted from our
corpus, we build a sentiment classifier which we apply toglkieds of tasks: classification of
sentiments in short texts, disambiguation of sentimentiguolis adjectives, and construction
of affective lexicons in different languages. We call themicto sentiment analysis” tasks as
they operate on small texts or spans of texts. Experimextdlations using hand-annotated
dataset, participation in the SemEval 2010 evaluation caignpand correlation with ANEW
affective lexicon prove that our method performs well, éfgre do not use language specific
tools and human-built resources.

MOTS-CLES :analyse des sentiments, microblogage, Twitter, SemEMEWA approche multi-
lingue.
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1. Introduction

Allant de pair avec un développement de I'utilisation délimtet comme un moyen
de communication populaire, I'analyse de sentiments etudlé d’opinion sont dev-
enues les sujets de recherche de beaucoup de scientifigués. T8ile, il y a de plus
en plus de sites qui donnent aux internautes les moyensriti@pleur opinion ou
de s’enquérir de celle de leurs semblables, comme par erdempsites de critiques
de films, les guides gastronomiques, de shopping ou leswéseaiaux. Les derniers
apparus sur cette scéne sont les sites de « microblogageperthettent aux utilisa-
teurs de poster de petits messages (certains sites aotdasiachement aux messages
d’'images issues d’autres médias). En raison de sa singpliljita de plus en plus d’u-
tilisateurs qui ont ajouté le microblogage comme un outfigipal de communication
au méme titre que le courrier électronique ou les messag@nbanés. Les grandes
compagnies utilisent le microblogage comme moyen de patidic de leurs nouvelles
et les célébrités pour communiquer avec leurs fans. Jaisd(2009) I'ont identifié
adu bouche-a-oreille en ligneoncernant les marques commerciales.

Puisque le public des services de microblogage croit degjioymur, il est devenu
possible d'utiliser des données venant de ces sites paerdaiI'analyse de senti-
ments ou de la fouille d'opinion. Par exemple, les sociéasifluant des produits
manufacturés peuvent étre intéressées par les réponsgeesations suivantes :

— Que pensent les clients de leurs produits (services, cpnigaetc.) ?

— Est-ce que leurs produits ont plutét une bonne ou une mseliraage auprés du
public ?

— Quels sont les produits que les gens souhaiteraient sditags?

Les partis politiques peuvent étre intéressés de savoimeorhleur programme
est pergu. Les organisations sociales peuvent souhaiteniobes retours d'opinion
sur les débats en cours. Toutes ces informations peuventd@tectées facilement et
rapidement a partir des sites de microblogage puisque lgilissteurs y publient au
jour le jour leurs opinions sur de nombreux aspects de leuceurante.

Dans nos travaux, nous nous intéressons au microblogguaseqgarticulierement
a I'un des principaux acteurs de ce type de média, Twittgui est a ce jour une des
plates-formes les plus populaires. Le tableau 1 présestex@mples de messages qui
ont circulé sur Twitter. Nous pensons que ce type de docupmritétre une source
de données utile dans I'analyse de sentiments et |la foudfgrlon pour les raisons
suivantes :

— Twitter est utilisé par un trés large public pour exprimen ®pinion sur des
sujets variés, c’est donc une source intéressante pounitomites sentiments et les
opinions que le public entretient & I'égard de différentesstions;;

— il contient une énorme quantité de messages qui est en atafioe journaliére.
Le corpus que I'on y collecte peut donc étre aussi grand gie¢'souhaite ;

1. http ://twitter.com
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funkeybrewster : @redeyechicago | think Obama’s visit might've sealed the
victory for Chicago. Hopefully the games mean good thinggHe city.
veurve : | like how Google celebrates little things like this : Goeglo.jp hon-
ors Confucius Birthday | Japan Probe

mattfellows : Hai world. | hate faulty hardware on remote systems whete po
itics prevents you from moving software to less faulty syste
brroooklyn : | love the sound my iPod makes when | shake to shuffle it. Boo
bee boo

Tableau 1.Exemples de messages publiés dans Twitter et contenankpres&on
d’opinion

—le public de Twitter a des origines socioculturelles traégées, de I'utilisateur
lambda, aux célébrités, en passant par les représentanggsateles compagnies, les
figures politiqued ; on y trouve méme des chefs d’Etat. Il est donc possible ditibt
facilement des textes issus de différents milieux sociaugeegroupes d’intéréts
variés;

— des internautes de nombreux pays utilisent Twitter dansa@gue d’originé.
Bien que les utilisateurs en provenance des Etats-Unistde®plus nombreux, il est
néanmoins possible de rassembler des données pour diff¢langues en quantités
suffisantes. Dans nos travaux, nous avons collecté desserpanglais, espagnol,
francais et chinois.

Dans cet article, nous utilisons Twitter comme une sourceodpus multilingue
permettant d’'assembler des données utiles pour I'analgsedtiments et la fouille
d’opinion. Nous montrons qu'’il est possible d’obtenir diestels de termes annotés
avec des étiquettes représentant les sentiments expramédel corpus, de maniére
automatique en utilisant les « émoticbneempticonscomme un étiquetage bruité
des valeurs de sentiments. Nous avons ensuite utiliséstes ie marqueurs de senti-
ments dans trois types de taches :

1) la classification de textes courts en fonction des semtisrgui y sont exprimeés;;
2) la désambiguisation d’'adjectifs de sentiments ambigus;;
3) la construction d’un lexique affectif pour différentasgues.

Concernant notre approche, nous employons les termes dereamalyse de sen-

timents » car nous effectuons une analyse de sentimentsesuextes courts pour
aboutir a un champ d’analyse qui se restreint a un seul mot.

Notre article est organisé de la fagon suivante : nous faisbabord un rapide
tour d’horizon des recherches qui ont été effectuées surideoblogage ainsi que
I'analyse de sentiments et la fouille d’'opinion dans laisec2. Nous présentons notre

2. http ://lwww.sysomos.com/insidetwitter/politics
3. http ://www.sysomos.com/insidetwitter/#countries



78 TAL. Volume 51 —A3/2010

approche dans la section 3. Dans la section 4, nous appBqumne méthode aux

tadches de microanalyse de sentiments que nous avons définfes nous présentons
une évaluation expérimentale de notre travail dans lasebtiavant de conclure dans
la section 6.

2. Travaux antérieurs
2.1. Analyse de sentiments par rapport a fouille d’opinion

Avec la création de communautés d’internautes autour dexgs b et des réseaux
sociaux, I'analyse de sentiments et la fouille d’'opiniontsdevenues des sujets de
recherche ala mode. Un survol tres large des travaux ekestda matiére est proposé
dans (Pang et Lee, 2008). Les auteurs y décrivent les apgsethes techniques mises
en ceuvre dans la recherche d’'information orientée versiiddal’opinion.

Bien que I'analyse de sentiments et la fouille d’opinioreswisouvent considérées
ensemble dans les publications scientifiques, certairmiemitonsidérant méme les
deux termes comme des synonymes, nous pensons qu'il estsaéeede faire une
distinction entre les concepts d'« opinion » et de « sentimer’est pourquoi nous
en proposons les définitions suivantes :

— uneopinion est I'expression d’'une position personnelle ou d'une cnogaa
propos d'un événement particulier, un objet ou une pers@armble de I'expression
d’opinion);

— unsentimentest la communication d’'un état émotionnel de l'auteur, donat
rigine peut étre un événement, un objet ou une personng(ierdu sentiment).

Pour illustrer ces différences, nous montrons des exendpiesleux types dans le
tableau 2 en nous limitant & des expressions de polaritéygeu négative afin de
rester concis. Cependant, nous pensons que les expred¥pirion peuvent avoir
des structures beaucoup plus complexes que celles moatr&®smple.

Des exemples précédents nous en tirons les remarquestssivdim de préciser
nos définitions.

1) Une expression d’opinion a toujours une cible, tandisigeentiment peut ne
pas avoir d’origine clairement exprimée.

2) Une opinion et un sentiment peuvent étre associés dansqpnession, mais il
est possible d’avoir des expressions n’exprimant qu’unéesepinion ou qu’un seul
sentiment.

3) Une expression peut faire référence en méme temps a umiempi a un sen-
timent de polarités différentes.

Pour formaliser notre modéle, nous représentons une expnede sentiment
comme un triplet (auteur, polarité, origine), ou lI'autewspéde un état émotionnel
dont la polarité est positive ou négative et dont I'origisé @ptionnelle. Une expres-
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Enoncé Sentiment | Opinion | Cible de I'o. | Origine
dus.

I am happy, cooking positive - - -

and listening to musid
on my iPod

I am happy with the| positive - - iPod
quality of my new
iPod

| think iPod is the - positive iPod -
best mp3 player
| am happythat| have positive | positive iPod purchase
bought an iPod, it is of iPod
the best mp3 player
| am happythat| have positive | négative| price of iPod| purchase
bought an iPod, al of iPod
though its price is tog
high
| read the new iPod - - - -
press-release
So sad because my négative - - iPod is
iPod is broken broken

Tableau 2.Exemples d’énoncés montrant la différence entre des sentinet des
opinions

sion d’opinion est un triplet (source, prédicat, cible) lagource exprime une asser-
tion & propos de la cible. La représentation d’'une opiniosspde la méme structure
gue celle d'un sentiment, mais le prédicat remplace la fiélat la cible est requise
tandis que l'origine est optionnelle. Dans nos exempléndhcé « think iPod is
the best mp3 player (Je pense que I'iPod est meilleur baladeur mp3), le prédia
I'opinion est « <CIBLE> is the best mp3 player (<CIBLE> est le meilleur baladeur
mp3), la cible est « iPod » et la source I'auteur/locuteuradphrase. Dans I'énoncé
« | am happy that | have bought an iPod, although its price is high » (Je suis
content d’avoir acheté un iPod, bien que son prix soit trepé)), le prédicat estthe
price of <the Target> is too higl» (le prix de <CIBLE> est trop élevé) et la cible est
« iPod ». Notre représentation est similaire au quadruptgtinion (Topic, Holder,
Claim, Sentimentjsujet, source, prédicat, sentiment) de (Kim et Hovy, 2064)le
sujet correspond & la cible de notre modéle, toutefois daine modéle nous séparons
les opinions des sentiments en deux classes distinctes.

Tandis que les sentiments sont, d’aprés nous, toujoursipédanous pensons que
ce n'est pas le cas pour les opinions. Une expression dapjpeut souvent étre sim-
plifiée voire remplacée par une expression polaire, mais tiexemple d believe the
price of iPod will be $39% (Je pense que le prix de I'iPode sera de 399 $), il n'y a pas
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de polarité exprimée. Cependant, il se peut que le contexttgue une interprétation
positive ou négative, par exempieApple’s products are always overpriced. | believe
the price of iPod will be $399> (Les produits d’Apple sont surcotés. Je pense que le
prix de 'iPod sera de 399 $.). Dans (Balatatral, 2010) les auteurs pensent qu'il
est nécessaire de distinguer trois points de vue différgoigpeuvent aboutir a une
interprétation différente pour une méme expression diopinl'auteur, le lecteur et

le texte lui-méme.

Les expressions d'appréciation/dépréciation nécessitetraitement particulier
car elles mélent expression de sentiment et expressioninibop Par exemple,
I'énoncél like iPod (J'aime l'iPod.) exprime a la fois un sentiment et une opirpos-
itive, car le sentiment positif en faveur de 'origine (lausa du sentiment) implique
gue l'auteur associe un prédicat positif a la cible de I'agin Dans notre recherche,
nous avons limité la portée de nos investigations aux sentisret aux expressions po-
laires d’opinion telles que appréciation/dépréciatiorsqunt réparties en deux classes
(positive et négative). Nous supposons de plus que I'alléesgurce est le locuteur ou
le rédacteur de I'énoncé considéré.

2.2. Microblogage et émoticbnes

Dans (Yanget al, 2007), ce sont des « weblogs » qui sont utilisés pour canstru
un corpus a des fins d'analyse de sentiments en se reposdes stines d’émotion
affectées aux messages postés sur les blogs comme indsadgdihumeur de I'auteur
du message. Dans cet article, les chercheurs appliquealgesthmes d’apprentis-
sage de machines a vecteurs de support (SVM) et de champasr@gaonditionnels
(CRF) pour classer des phrases en fonction des sentiméeptleg@expriment. Ils ont
ensuite testé plusieurs stratégies pour déduire le semtimajoritaire au niveau du
document. Dans ces expériences, la stratégie qui I'a edpaansisté a considérer le
sentiment exprimé dans la derniére phrase comme étanttiensen majoritairement
porté par 'ensemble du document.

J. Read a étudié les émoticones telles que « :-) » et « :-( »q@mstruire un en-
semble de données d'apprentissage pour la classificati@seéde sentiments dans
(Read, 2005). L'auteur a assemblé des textes contenantadEénes en provenance
des groupes de nouvelles Usenet. Les données ont été dieis@rux classes : pos-
itive (regroupant les textes contenant une émoticbne gBjeet négative (associant
les textes avec des émoticones de tristesse ou de coles$yBieémes de classement
a base de SVM ou d’algorithme bayésien naif entrainés sudaasées ont obtenu
jusgu'a 70 % d’exactitude.

Une approche similaire a (Read, 2005) est utilisée dansef@b, 2009), ou les
auteurs utilisent Twitter pour rassembler des donnéegpdémpissage afin d’'effectuer
des recherches documentaires fondées sur les sentimergsnstruisent un corpus
bipolaire en se fondant sur les émoticones avant d’applidifiérents systemes de
classement. Les meilleurs résultats obtenus dans cette Bt été avec une méth-
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ode bayésienne naive associée a la mesure d'informatiameffeipour la sélection
des traits. Les auteurs rapportent des performances etitedaanesurées sur leurs
jeux de test allant jusqu’a 81 %. Cependant, la méme métholieeau de mauvaises
performances lorsque les auteurs sont passés a une iépagtittrois classes, par
I'ajout d’une classe neutre pour les documents ne contemanine expression de
sentiment.

2.3. Les lexiques affectifs

Pour I'anglais, il existe un certain nombre de lexiquesdife pour I'analyse de
sentiments, tels que ANEW (Bradley et Lang, 1999), WordRigtct (Strapparava
et A, 2004), ou encore Balanced Affective Word List (Siedl894), SentiWordNet
(Baccianellaet al, 2010). Des versions d’ANEW adaptées a d’autres langues ont
été produites, par exemple pour I'espagnol (Redogtdal.,, 2007) et I'allemand (@
etal, 2009), mais il n’existe pas de données comparables porariedis car I'adapta-
tion d’une base de données comme ANEW au francais nécessitereffort humain
conséquent.

Dans (Mathieu, 2006), I'auteur a assemblé un lexique séman€lectronique
pour les verbes du francgais exprimant des sentiments, detiodrs ou des états psy-
chologiques. Le lexique contient six cents verbes répadidrente-trois classes sé-
mantiques. Toutes les classes descendent de trois clasaéwes associées respec-
tivement & une polarité : positive, négative ou neutre. &igles contient en outre des
liens entre les classes représentant des relations dedsiesnsité et d’antinomie.
L'auteur propose avec le lexique le logiciel FEELING poutetdéer les émotions dans
des phrases. Bien que ce lexique représente a ce jour uragtaexres plus aboutis
pour le francgais dans le domaine de I'analyse de sentimsosextension a d’'autres
verbes ou aux adjectifs, nécessiterait un effort humairomamt pour un expert du
domaine.

En ce qui concerne les adjectifs, dans (Hatlal., 2008) les auteurs proposent
d'utiliser une méthode automatique pour construire awmdd du moteur de recherche
Google sur les blogg3oogle Blog search engihdes listes d’'adjectifs indicateurs de
polarité positive et de polarité négative, et ce pour n'img@quel domaine. Le moteur
de recherche est utilisé pour construire un corpus de texfggmant des émotions en
prenantcomme point de départ des adjectifs « graines » eealdsses positives (bon,
gentil, excellent, etc.) et négatives (mauvais, méchamiye, etc.). Les auteurs ont
ensuite extrait les adjectifs et déterminé leur polarit&emminant les mots présents
dans les contextes des adjectifs graines. Dans ces trdeawayteurs ne s'intéressent
qu’aux adjectifs, alors que dans nos travaux nous conetrgiisne liste de termes qui
contient aussi des verbes et des noms.
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3. Notre approche
3.1. Collecte du corpus

Pour toutes les expériences décrites dans cet article,avams utilisé un corpus
de messages de Twitter récupéré avec l'interface de pragagion fournie par Twit-
ter®. Lors de la collecte du corpus, nous avons automatiquerépatti les messages
sur trois classes : positive, négative, et neutre (Pak etubak, 2010b). Pour obtenir
des messages a connotation positive ou négative, nous atibes les émoticones
comme représentant un étiquetage bruité indicatif dursemi exprimé dans le mes-
sage. Puisque aucun message ne peut dépasser une longléQicdeactéres, d'apres
les régles des plates-formes de microblogage, ceux-cigmntla plupart composés
d’une seule phrase. C’est pourquoi hous faisons I'hypetheaine émoticbne a I'in-
térieur d'un message représente la teneur émotionnelleedsage dans son ensemble
et que tous les mots du message sont en rapport avec cetiereratus avons utilisé
les émoticOnes exprimant la joie (comme « :-) ») pour la elaiess messages posi-
tifs et les émoticones représentant la tristesse (telles«qu( ») pour la classe des
messages négatifs. Lorsqu’'un message contenait les dees tyémoticbnes, nous
I'avons ignoré. Afin de constituer un ensemble de messagggnaous avons identi-
fié une liste de 44 journaux qui publient leurs titres surgaomptes Twitter (comme
par exemple I&New York TimesNashington Posetc.).

Les étapes suivantes de normalisation des textes ont égwgfes sur le corpus
ainsi collecté afin de produire les n-grammes.

1) Filtrage : nous avons supprimé les liens d’'URL (e.qg. Hfgxample.com), nous
avons aussi supprimé les noms d'utilisateurs Twitter (@4glex, grace au symbole @
marqueur d’identité utilisateur), les mots spéciaux pesgr Twitter (comme « RT3,
et les émoticones.

2) Segmentation: elle a été effectuée selon les espacas@hes de ponctuation.
Pour I'anglais, nous avons considéré les formes contrastéieantes comme formant
un seul mot : «don't, I'll, she'd ».

3) Suppression des formes fréquentes : pour I'anglais, avoss supprimé les
articles : «a, an, the».

Un traitement particulier a été effectué pour les partisule négations puisque
celles-ci jouent un réle spécial dans I'expression desirsents et des opinions
(Wilson et al,, 2005). Nous regroupons la particule de négation avec lequiola
précede et avec le mot qui la suit, en la dupliquant. Par eberape phrase comme
« 1 do not like fish» engendrera les trois bigrammes suivantsde+not, do+not like,
not+like fish». Pour I'anglais nous avons considéré les particules « rioonet »;
pour le francais les particules « ne » et « pas » et pour le =hiles particules sui-
vantes :

4. http ://dev.twitter.com/doc/get/search
5. Une abréviation pour retweet», qui signifie la citation ou la republication d’'un message.
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1) A — n’est pas + nom

2) 7K — auxiliaire présent/futur ne + verbe
3) E (Hl) — ne fais pas (impératif)

4) #E (8 F) — napas

3.2. Analyse de corpus

Le tableau 3 présente les caractéristiques du jeu de domitesr.

Caractéres par message/0,14
Caracteres par mot 6,84
Mots par message 10,26

Tableau 3. Caractéristiques du jeu de données Twitter

Pour I'étiqguetage morphosyntaxique, nous avons utilisérémTagger (Schmid,
1994). Nous nous sommes intéressés aux différences détiépates étiquettes syn-
taxiques entre les différents sous-ensembles de textsgi{poégatif, neutre). Afin
d’effectuer une comparaison deux a deux des distributicétigdettes, nous avons
calculé les quantités suivantes pour chaque étiquettevetig®deux sous-ensembles
de messages a connotation positive et négative :

Y2 NT 4N

ou N{ et NI sont les nombres d’occurrences d’étiquetfedans le premier et le
second ensemble respectivement. Voici la correspondameeles différentes valeurs
PT et les configurations d’étiquettes :

—si PT est positive et proche de 1, alors I'ensemble 1 contient dmgu plus
d’occurrences de I'étiquette considérée que I'ensemble 2;

—si PT est négative et proche del, alors I'ensemble 1 contient bien moins d’oc-
currences de I'étiquette considérée que I'ensemble 2 ;

—si PT est proche de 0, alors les deux ensembles contiennent ap@tosement
le méme nombre d’occurrences de I'étiquette.

3.2.1. Subijectif par rapport & objectif

La figure 1 montre les valeurs d&” pour toutes les étiquettes avec I'ensemble
1 qui est I'ensemble des documents subjectifs (union des-snsembles positifs et
négatifs) et avec I'ensemble 2 qui est I'ensemble conteleandocuments qualifiés
d’'objectifs (documents a polarité neutre). Sur le graphasrabservons que les éti-
quettes morphosyntaxiques ne sont pas distribuées de mdroénogéne entre les
deux ensembles et donc qu’elles peuvent étre utilisées eanditateurs de polarité.
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La présence de parole rapportée est
La forme de base des verbes est Les textes subjectifs contiennent plus  un trés bon indicateur de la
utilisée avec des verbes modaux de pronoms personnels sHl’lCCUHlL d'un ICch
pour exprimer des émotions

PP PDT

08 Les adjectifs superlatifs sont d'avantage utilisés pour
exprimer des émotions et des opinions, les adjectifs - WRB PP$ RB
06 comparatifs sont utilisés pour énoncer des faits
04 up Ve Rer ccEX
« Vep WO WP RP
0.2 JJ Ve
TO NN U8 l I I
0 -
RB

||lms
0.2

IN \/BN
04

Les verbes dans les textes objectifs sont

bcnémlcmcnl 4 la troisiéme personne ou  Les auteurs des textes subjectifs écrivent d'habitude sur eux-
0.8 WPS utilisés plus souvent sous forme de mémes (les verbes sont a la premiére personne) ou s'adressent a
NPS participe passé I'auditoire (deuxiéme personne) et ont tendance a utiliser le
-1 passé simple
Les textes objectifs contiennent plus de
noms communs ou propres

Figure 1. PT Valeurs indicatives d’objectivité ou de subjectivité

Par exemple, les énoncés UH peuvent étre considérés consnimediteateurs forts de
subjectivité. Dans ce qui suit, nous détaillons nos obsiens

Nous observons que les textes objectifs ont tendance argopliegs de noms com-
muns et de noms propres (NPS, NP, NNS), tandis que les autetestes subjectifs
utilisent plus souvent les pronoms personnels (PP, PP$).

Les auteurs de textes subjectifs parlent souvent d’euxesépremiére personne)
ou s'adressent au public (deuxiéme personne) (VBP), tandides verbes des textes
objectifs sont souvent a la troisieme personne (VBZ). Enwiecgncerne le temps,
les textes subjectifs contiennent plus souvent des verbgassé simple (VBD) au
lieu de participes passés (VBN). En outre, on trouve pluodaés verbales de base
(infinitif sans préposition) (VB) dans les textes subjetife qui peut s’expliquer par
I'emploi fréquent dans ces textes de verbes modaux (MD).

Sur le graphe, nous voyons que les adjectifs superlati® €hht utilisés plus sou-
vent pour exprimer des émotions et des opinions, tandiseguadjectifs comparatifs
(JJIR) sont utilisés pour énoncer des faits et pour fourriimfermation. Les adverbes
(RB) sont essentiellement utilisés dans les textes stufgjpctur ajouter une coloration
émotionnelle aux verbes.

3.2.2. Positif par rapport a négatif
La figure 2 montre les valeurs d& pour les ensembles négatifs et positifs.

Comme nous le voyons sur le graphe, un ensemble positif gessenombre plus
important de pronoms WH commewxhose» (WH$S), ce qui est inattendu. Cependant
si nous regardons le corpus de plus prés, nous nous apesagveres utilisateurs de
Twitter ont tendance a utiliser la formewhose» comme un raccourci pourwho
is ».
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VBD VBN
RB WRB
N DT JJ JJR PDT VB WP RBR PPS WDT PP VBG NN VBZ CC TO RP VBP EX

morwwrr e pmmmmnBEEN
0 JuEmEm=" =
JJs Nps Mp NP UH
POS

RBS
wP$ — . . . ennent des verbe: sé
es adverbes superlatifs et des terminaisons possessives Les textes négatifs contiennent des verbes au passé

peuvent indiquer des textes positifs pour exprimer une perte ou des regrets.

08 Les utilisateurs de Twitter remplacent souvent « who is »
(qui est) par « whose » (dont).

Figure 2. PT valeurs pour la distinction positif par rapport & négatif

Par exemple :

dinner & jack o’lantern spectacular tonight! whoseready for some
pumpkins? ?

Un autre indicateur de texte positif est la présence d'dmbsesuperlatifs (RBS),
tels que «most» et «best». Les textes positifs sont aussi caractérisés par I'endgloi
terminaisons possessives (POS).

Au contraire de I'ensemble des textes positifs, I'enserdbedocuments négatifs
contient plus souvent des verbes aux temps du passé (VBN)MBbDde nombreux
auteurs expriment leurs sentiments négatifs a propos gdarte ou d’une déception.
Voici quelques exemples de verbes fréquemment rencomtpareant cette idée :
«missed», «bored», «gone», «lost», «stuck», «taken».

Nous avons comparé les distributions des étiquettes meypitexiques de deux
parties d'un méme ensemble. La proximité des distributaiienues nous permet de
conclure a la relative homogénéité du corpus.

3.3. Systeme de classement

Nous avons construit un systéme de classement de textemetiofodes senti-
ments exprimés par les adjectifs gu’ils contiennent sefemapproche multinomiale
bayésienne naive, en faisant I'hypothése que la polarfiérege est homogéne dans
le message. Ce choix est justifié par la brieveté des mesgdgese tester cette hy-
pothése, nous avons classé manuellement des textes courtodous d’essai selon
deux classes, positive et négative, puis nous avons congpa@arité associée au
texte avec celle associée a l'adjectif qu'il contenait. Blarons observé que dans
94 cas sur 100, la polarité de I'adjectif est la méme que clilexte.
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Nous avons expérimenté en utilisant des modeles a basegchumines, de bi-
grammes et de trigrammes. Pagigal. (2002) mentionnent que les modéles a base
d’'unigrammes obtiennent de meilleures performancesuditsgnt effectué le classe-
ment de critiques de films. Mais Dawt al. (2003) ont obtenu un résultat opposé
en constatant que les bigrammes et les trigrammes donrdeemeilleurs résultats
pour la classification de critiques de produits. On pougaittendre a ce que des n-
grammes d’ordre supérieur, comme les trigrammes, permeléemieux capturer les
constructions associées aux expressions de sentimesrs gale les modéles a base
d’'unigrammes devraient permettre d’obtenir une meill@unerture des données. Au
moyen d’un algorithme de vote majoritaire, nous avons conliois systéemes de
classement construits sur des modeéles de n-grammes dsalifférents (unigrammes,
bigrammes et trigrammes) en faisant, dans les calculgyéthése simplificatrice que
les n-grammes étaient indépendants.

4. La microanalyse de sentiments
4.1. Classification en sentiments pour les textes courts

Nous avons entrainé deux systémes de classement en sdatguoemn corpus
de messages Twitter que nous avons ensuite testés sur ws@rpoté manuelle-
ment avec trois classes : positive, négative et neutre. &es systémes de classement
utilisent des traits différents : présence/absence demuges et distribution des éti-
guettes morphosyntaxiques. Le systeme de classement $ondiés étiquettes mor-
phosyntaxiques estime la probabilité de la présence d’tigaedte dans différents
ensembles de textes et utilise cette estimation pour eal@ulprobabilitéa posteri-
ori. Bien que les étiquettes morphosyntaxiques soient dépé&egldes n-grammes,
nous faisons encore une fois ici 'hypothése d’'indépendamtre les n-grammes et
les étiquettes morphosyntaxiques pour la simplicité d&siksa Le calcul final de la
probabilité d’'un sentiment pour un message donné se ranh@nsedain simple produit
de probabilités conditionnelles.

De maniére & augmenter I'exactitude de la classifications nous sommes débar-
rassés des n-grammes ambigus, c’est-a-dire des n-granuings spnt ni clairement
indicateurs d’un sentiment particulier, ni marqueurs gkgahvité. Ces n-grammes ap-
paraissent de maniére homogeéne dans tous les jeux de doAnéé fin, nous avons
utilisé une mesure de « contraste » qui est calculée pouuehagramme, en notant
g les n-grammes; les étiquettes de sentimentsiétle nombre total de sentiments :

1= SN min(P(glsi), Plgls;))
contraste(g) =1 — N Zzzl j;l max(P(g]s:), Pl]s,)) [2]

Dans notre cas, nous avons trois sentimemnis,s, Sneg, Sneut. Par exemple, si
pour un n-gramme nous avons :

P(g|sl)08) > P(glsneg) > P(glsneut)
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N-grammes N-grammes
so sad time of
miss my place to
SO sorry of people
love your music at
i'm sorry states of
sad i from thursday
i hate chicago is
lost my watch out
have great week with
i miss takes more
gonna miss by both
wishing i your seat
miss him moment of

Tableau 4.Bigrammes avec des valeurs de contraste élevées (gauchigsses
(droite)

L'équation deviendra :

1 P ne, P new P neu
contraste(g) =1 — = (9]5neg) (9l5neut) (9]3neur)

3 P(g|5pos) P(g|5pos) P(g|5neg>

(3]

Cette mesure heuristique prend ses valeurs entre 0 et 1 alifre ¥aleur est indi-
catrice d’'un contraste faible pour le n-gramme correspondapliquant le rejet de
ce dernier. De la méme maniére qu’avec I'entropie, nous asigontroler les perfor-
mances du systéme de classement en ajustant le seuil dasteren de¢ca duquel un
n-gramme est rejeté. Le tableau 4 donne des exemples denmmgsaqui possédent
des valeurs élevées de contraste et d'autres ayant deibfes fealeurs de contraste.

4.2. Desambiguisation des adjectifs ambigus de sentiments

Nous avons participé a la campagne d’évaluation SemEval @0 et al,, 2010)
(Pak et Paroubek, 2010c) sur la désambiguisation d’affjeletisentiments en chinois.
Le corpus de test de SemEval est constitué de textes cowtsresis qui contiennent
des adjectifs ambigus de sentiments. Le but de la tAcheldati@n est donc de pré-
ciser pour chacune de ces occurrences d’adjectif quel esgrigment exprimé en
fonction du contexte dans lequel elle s’inscrit. Les adigcionsidérés sont les suiv-
ants : K grand,”) petit, Z nombreux/> peu,® haut,{X bas,/& épais# fin, %
profond, superficielg lourd, léger,E X énorme,E K sérieux. Cette tiche a été
effectuée de maniére non supervisée, aucune donnée dippagie n'a été fournie
mais I'utilisation de ressources externes était encowralge tableau 5 contient un
exemple des textes du jeu de données d’essai de la campayadudtion.
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Textes Polarité
Yang Weize said that labor costslisw in Suzhou, talent qualt P

ity is very high, with a better business conditigiYang Weize
a dit que le colt de la main d’ceuvre dws dans le Suzhouj
la compétence est trés élevée, avec une meilleure situation
treprenariale)
It is reported that the accident occurred, water fog bigjhilgy | N
is verylow. Two ships collided, the tonnage of the smaller fefry
sank immediately, while others took advantage of a ferryt hoa
fled the scene in foOn rapporte que lorsque l'accident a eu
lieu, beaucoup d’eau et de brouillard, la visiblité est trésse
Deux bateaux sont entrés en collision, le tonnage du plus pet
ferry a coulé immédiatement tandis que d’autres profitedtemt
ferry pour fuir la scéne dans le brouillard)

Hong Kong officials said that the Mainland "individual visit| P
travelers crime is veryow Hong Kong SAR Government deficit
81.1 billion(Les officiels de Hong Kong rapportent que I'activité
criminelle des visiteurs individuels du continent est trasse.e
gouvernement SAR de Hong Kong a un déficit de 81.1 milligrd)
(International) Iraqi Foreign Minister said that the momalof | P
the Iragi people ishigh ((International) Le ministre des affaire
étrangeres irakien a dit que le moral du peuble irakiebes}
TV quality of series « New Silk Road »higgh (La qualité des| P
séries TV « New Silk Road » eétevée)
the click rate of youtube video High (la fréquence des clicks P
sur youtube video egtlevéd
hpv3917tu : why the cpu temperatureiggh ? (hpv3917tu :| N
pourquoi est-ce que la température du cplLeestée

(2}

Tableau 5.Exemples de textes de notre base de données, traduits enpagoés
d’'une mise en gras l'adjectif cible. La polarité de I'adjéast donnée en deuxiéme
colonne.

C’est donc dans ce cadre d'évaluation que nous avons test amgproche pour
identifier les sentiments exprimés par des messages cenif@sant I'hypothese que
I'adjectif cible avait la méme polarité que le contexte diegsiel il se trouvait. Lors de
nos expériences, nous avons fait varier la taille de la ferdBobservation centrée sur
I'adjectif et nous avons mesuré pour chaque taille de feriatvariation induite sur
I'exactitude du systeme de classement. Nous avons teskeagguoches différentes
pour notre algorithme de classement en sentiments.

1) Nous avons collecté un corpus de messages chinois prua@witter et nous
'avons utilisé pour entrainer un systéme de classementd&imoter les données
SemEval.
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2) Nous avons utilisé un systeme de traduction automatiquetpaduire les don-
nées SemEval du chinois vers I'anglais et nous avons ersuiiate les textes traduits
au moyen d’un systéme de classement en sentiments enttainé sorpus anglais
issu de Twitter.

Notre seconde approche été motivée par le fait que la qéatgimessages en anglais
disponibles a partir de Twitter est beaucoup plus impoetgoe celle des messages en
chinois; nous voulions voir ainsi si la perte de performargseiltant de la traduction
automatique ne pouvait pas étre compensée par le gain ppaddiaugmentation de
la taille du corpus d’entrainement. Les systémes de tramuatitomatique que nous
avons utilisés sont Google Translétet Yahoo Babelfish.

C’est avec le systeme Google Translate que nous avons detemeilleurs résul-
tats, comme nous l'indiquons dans la section 5.2. Des tragaterieurs (Kettunen,
2009) rapportent également que Google Translate est |érsgstle traduction au-
tomatique qui a permis d’obtenir les meilleurs résultatarda tdche SemEval de
desambiguisation des adjectifs ambigus de sentiments.

4.3. Construction de lexiques affectifs dans différentes laregi

Anglais | Francais | Score moyen de polarité
happy | heureux 8,21
good bien 7,47
bored ennuyé 2,95
angry en colére 2,85
sad triste 1,61

Tableau 6. Exemples de mots issus de la base ANEW avec leur traductioareais

Les lexiques annotés sont souvent utilisés pour I'analgssethtiments ou pour
classer des textes en fonction des sentiments qu’ils egptinCes lexiques conti-
ennent, pour chaque mot, une estimation des sentimenteméés, exprimée soit
par une valeur numérique (par exemple, sur une échelle @airvahtre—1 et +1,
représentant un continuum allant d’une opinion trés neégatiune opinion trés posi-
tive), soit par une étiquette symbolique (par exemple, « pe«icolére », etc.). ANEW
est une liste de mots anglais construite par Bradley et La8§9). Elle a souvent été
utilisée pour des recherches sur la fouille d’opinion etdllyse de sentiments.

Le lexique ANEW est une liste de 1 034 mots, avec pour chacumoigenne et
I'écart type des scores de « plaisir », « intérét » et « donueamrelevés par des anno-

6. http ://code.google.com/apis/ajaxlanguage/docunienta
7. http ://babelfish.yahoo.com/
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tateurs humains utilisant une échelle de valeur a neuf nkedJn extrait du lexique
ANEW est donné dans le tableau 6. Dans nos travaux (Pak etfftgp2010a), nous
nous sommes intéressés uniguement a I'estimation du scoyemde « valence »
(c’est-a-dire de « plaisir »), puisque ce dernier peut étitesé pour la classification
en sentiments.

D’aprés notre hypothése de travail, un mot doit avoir unesdervalence élevé, s'il
apparait frequemment dans la classe des textes a connqtasivive et s’il n'apparait
gue trés rarement dans la classe des textes & connotatiativeég contrario, un
mot qui apparait de maniére significative, plus souvent liansemble des textes a
connotation négative, se verra attribuer un score de valeas.

Pour chaque mat du lexiqgue ANEW, étant donné le décompte de ses occurrences
dans le sous-ensemble de textes positifav, M,,,s) et dans le sous-ensemble de
textes négatifev (w, M,.4), nous estimons sa polarité de la maniére suivante :

9 N(w, Mpos) + N(w, Mpey)
a N(w, Mpos) + N(w, Mpeg)

polarite” (w)

(4]

ou 9 est le score maximal de polarité dans ANEW. Ce qui estaégal

N(w, Mpos)
N(w, Mpos) + N(w, Mpegq)

polarite™ (w) = 8- +1=28-P(Mpos|w)+1 [5]
ou P(M,.s|w) est la probabilité qu’un mab soit associé a un sentiment positif, 8 est
un facteur d’échelle et 1 est une valeur de translation.

Pour montrer que notre méthode est indépendante de la langusavons collecté
un corpus en espagnol de messages Twitter et utilisé I'atdaptdu lexique ANEW
en espagnol (Redondst al, 2007) comme validation. Pour cette expérience, nous
avons rassemblé 250 000 messages pour chaque classe/épesitiégative). Nous
avons traduit manuellement le lexique ANEW en frangais (4 0®ts) et utilisé une
collection de 250 000 messages Twitter en francais pouemoéthode d’estimation
de polarité.

5. Résultats expérimentaux
5.1. Validation manuelle

Nous avons testé notre systeme de classement sur un corpuassgages Twit-
ter annoté manuellement. Le corpus de référence utiliske @séme que celui qui a
servi pour les expériences décrites dans @Bal, 2009); ses caractéristiques sont
présentées dans le tableau 7.

8. En fait le lexique ANEW est constitué de trois jeux de doisnées scores moyens pour les
annotateurs, les scores moyens pour les annotatricesseniess pour tous les annotateurs quel
gue soit leur sexe. Dans nos travaux, nous n'avons congigérée troisieme jeu de données.
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Sentiment | Nombre d’exemples
Positif 108
Négatif 75
Neutre 33
Total 216

Tableau 7. Caractéristiques du corpus de référence annoté manuetieme

Nous avons calculé I'exactitude de notre systéeme de classesur la base de
données complétes, c'est-a-dire :

N (classifications correctes)

(6]

exactitude =
N (toutes classifications)

Nous utilisons aussi la mesure de « décision » (Adtal, 1998) qui indique
quelle proportion des données a été classée par le systeme :

N (documents retournés)

[7]

decision =
N (tous documents)

Si nous augmentons la valeur du seuil de contraste (éq. 2pnhbre de messages
gue nous sommes capables de classer (décision) diminuegrtains des messages
ne contiennent plus assez de n-grammes ayant une valeunttaste supérieure au
seuil. Cependant, I'exactitude s’améliore.

D’abord nous avons testé I'impact de I'ordre des n-grammekes performances
du systeme de classement. Les résultats de cette compasaisbprésentés dans la
figure 3. La meilleure performance a été obtenue avec dearbiges et la plus mau-
vaise avec des trigrammes. Ceci peut s’expliquer par lgyfegtles bigrammes sont
le meilleur compromis entre la couverture (les unigramnoes plutdt indiqués, car
plus nombreux) et la discrimination (les trigrammes sorduriadaptés car capables
d’identifier des expressions complexes de plusieurs mots).

Ensuite, nous avons examiné I'impact de la prise en comple miggation (dupli-
cation des particules de négation et attachement au motégege et qui suit) lors de
la construction des n-grammes. Les résultats présentédalfigure 4 montrent que
notre maniére particuliére de prendre en compte les p@tiale négation améliore
I'exactitude.

Nous avons aussi regardé quel était I'impact de la tailleddesées d’apprentis-
sage sur les performances du systéme. La mesure de perf@mae nous consid-
érons ici est laF'-mesure (Manning et Schitze, 1999) :

précision - rappel

F=(1+p5%

(8]

B2 - précision + rappel
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Figure 3. Comparaison des mesures Figure 4.L'impact apporté par la
d’exactitude de classification avec les prise en compte des négations
unigrammes, les bigrammes et les tri-

grammes
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Figure 5. L'impact de 'augmentation de la taille des données d’appissage sur la
Fy 5-mesure

Dans notre évaluation, nous avons remplacé la précisiofepactitude (6) et le rap-
pel par la décision (7), car nous sommes dans un cas de classean binaire :

exactitude - décision

F=(1+4) [9]

B2 - exactitude + décision

Les résultats sont présentés dans la figure 5. Comme le gkaphentre, en aug-
mentant la taille des données d’apprentissage, nous amdidtes performances du
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approche

systéme jusqu’a un certain point, ou la taille des donnéeswgfsante et au-dela
desquelles il faut recourir a d’autres artifices (par exengglection de traits supplé-
mentaires) pour continuer & avoir une amélioration.

5.2. SemEval évaluation

La tAche SemEval fournissait deux jeux de données : un jessai'&ontenant
100 phrases en chinois et un jeu de test avec 2 917 énoncéasnhetations pour le
jeu d’essai ont été fournies avant I'évaluation et cellegedude test, bien évidem-
ment aprés. Nous avons utilisé le jeu d’essai pour choissiyt#eéme de traduction
automatique que nous allions utiliser et pour définir lddalke la fenétre de contexte
optimale. Dans ce qui suit, nous indiquons aussi les résujtae nous avons obtenus
sur les données d’essai, bien que celles-ci ne constit@ny@iment des données
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d’apprentissage a cause de leur taille réduite. L'évalnatbnsidérait a la fois la mi-
cro et la macro exactitude :

N
Exacmicro = M [10]
POAREY
=1 ""
Yt
E macro = = 11
xrac ~ [11]

ou N estle nombre de mots cibles, est le nombre de toutes les occurrences d’un mot
dans les données de testiet est le nombre de ses instances qui ont été correctement
étiquetées.

Nous avons d’abord comparé les performances de notre meéthodutilisant
Google Translate et Yahoo Babelfish appliqués sur les dend'éssai. Les résul-
tats en micro et macro exactitude sont donnés dans le graplt@xé des abscisses
représente la taille de la fenétre de contexte autour du iblet ¢'axe des ordonnées
donne les valeurs d’exactitude. Sur ce graphe, nous voyaen&qogle Translate per-
met d’obtenir de meilleurs résultats, c’est pourquoi ntawins choisi pour traiter les
données de test.

Ensuite, nous avons étudié I'impact de la taille de la fenét contexte sur la
micro et la macro exactitudes, présenté dans la figure 7.

La seconde approche que nous avons essayée donne de medlautats. Nous
avons été capables d'obtenir 64 % de macro et 61 % de micrditexkss en utilisant
cette derniere, alors que nous n’avons obtenu que 63 % deoratéil % de micro
exactitudes avec la premiere approche. Le meilleur sys{&ameg et Liu, 2010) de
la campagne SemEval a obtenu 94,20 % et 92,23 %, respectivemenicro et en
macro exactitudes. Il a été créé a partir de ressourcesittgest a la main, comme
des lexiques ou des systémes de classement a base de réegles.

Une autre observation qu'il est possible de faire a partir giaphes de perfor-
mance est que le traitement du chinois peut se contentee thille de fenétre de con-
texte plus petite. Avec la premiére approche, une tailledétre de contexte de 8 mots
nous a permis d’obtenir la meilleure macro exactitude. Pageconde approche, la
meilleure performance en exactitude a été obtenue aveendtré de contexte de 22
mots.

5.3. Corrélation avec ANEW
Nous avons estimé les valeurs de polarité pour les mots dguieXANEW pour

I'anglais, I'espagnol et le frangais. Pour valider nosmations nous avons calculé
I'erreur quadratique moyenne :

EQM = ﬁ Z (polarite(w) — polarite*(w))? [12]
weW
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Figure 8. Corrélation entre les estimations de rang de polarité edNEW et Twitter
pour tous les mots (gauche), pour les adjectifs (centre)oeir pes mots fréquents
(droite)

ou W est la liste de tous les mots gtlarite(w) est le score de valence du lexique
ANEW.

Une autre maniére de valider nos estimations de score deceabst de vérifier
la corrélation entre les rangs d’'un méme mot : le rang d’'al@esaleurs de polarité
du lexigue ANEW et le rang d’aprés notre estimation de ptdabeux scores ont été
calculés pour mesurer la corrélation : le coefficiente Kendall (Kendall, 1938) et le
coefficient de rang de Spearman (Maritz, 1981).

Le coefficientr de Kendall est défini par :

r= 71‘(;_”{1) [13]

oun, estle nombre de paires de concordancggst le nombre de paires discordantes
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etn est le nombre d’éléments du jeu de données. Le coefficiale Kendall prend
ses valeurs entrel et 1:

—7 = —1 indique un désaccord total entre deux rangs;

—7 = 1 indique un accord parfait.

Le coefficient de rang de Spearman est défini comme :

2
n(6n§d il) [14]

oud; = z; — y; est la distance entre les deux rangs d’'un méme élément estre |
deux classements considéréseest le nombre d’éléments. Le coefficient de rang
de Spearman prend aussi ses valeurs entret 1, avec la méme interprétation des
valeurs que pour le coefficientde Kendall.

p=1-

Nous avons testé trois listes différentes de mots :

— tous les mots du lexique ANEW@us les motgans le tableau 8);
— seulement les adjectifs de la liste ANEWdjectifsdans le tableau 8);

— les mots du lexique ANEW qui apparaissent au moins 100 fois dotre corpus
(Mots fréquentslans le tableau 8).

Nous avons représenté le classement des mots pour I'adglassla figure 8 ou
chaque point représente un mot, I'abscisse correspondeprtesente le rang selon le
score de valence du lexique ANEW, I'ordonnée correspond élassement d'apres
notre estimation du score de valence. Les résultats poogléss, I'espagnol et le
francgais sont présentés dans le tableau 8. Le coefficidetKendall et le coefficient
de rang de Spearman montrent une bonne corrélation enttedgslassements. Nous
notons que la valeur de I'erreur moyenne quadratique est€l€ependant elle peut
étre facilement abaissée si I'on emploie des techniquegspdémtissage automatique
ou une analyse en régression. Nous considérons que la npestirente pour I'éval-
uation de notre estimation de score de valence est celleoadicents de corrélation.
Le coefficientr de Kendall et le coefficient de rang de Spearman ont indiq@é un
bonne corrélation pour les adjectifs et les mots fréquents; I'anglais, I'espagnol et
le frangais. Il nous parait donc justifié de construire deigjlees du genre d’ANEW
en sélectionnant les unigrammes les plus fréquents de carpes. Nous avons ainsi
obtenu une liste de 3 383 mots avec une estimation de leunrveke polarité. Le
tableau 9 donne des exemples des mots de cette liste.

6. Conclusions et perspectives

De nos jours, le microblogage est devenu un des principagemade communica-
tion sur Internet. Dans des travaux de recherche récemticieblogage a été identifié
adu bouche-a-oreille en ligné propos des marques commerciales. Les quantités im-
portantes de messages disponibles sur les sites de migegfelte rendent treés intéres-
sant comme source de données pour I'analyse de sentimdafeetile d’opinion.
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| Score | Kendall7 | Spearman EQM |
Tous les motsgnglais) 0,359 0,510]| 3,055
Adjectifs 0,550 0,736 | 2,046
Mots fréquents 0,454 0,626| 2,861
Tous les motsdgspagno) 0,327 0,468 | 5,068
Adjectifs 0,434 0,610| 4,251
Mots fréquents 0,441 0,626 | 3,287
Tous les motsftancais) 0,287 0,376| 6,184
Adjectifs 0,384 0,489 | 4,836
Mots fréquents 0,448 0,543 3,174

Tableau 8.Coefficients de corrélation et EQM pour I'anglais, I'espagret le
francais

Terme Polarité estimée Terme Polarité estimée
félicitations 8,19 décue 14
bienvenue 8,18 dégouté 1,41
joyeux 8,12 pleut 1,58
héhé 7,74 déprime 1,58
plaisir 7,62 craint 1,62
merci 7,58 malheureusement 1,62
bonsoir 7,56 déteste 1,7
gréace 7,53 pleurer 1,73
bonjour 7,35 m’ennuie 1,76
bonne 7,25 perd 1,83
jolie 7,19 manques 1,89
réves 7,19 dommage 1,88
rire 7,18 manquer 1,87
parfait 7,12 pauvre 1,85
anniversaire 7,1 désolée 2,02
hate 7,08 marre 2,05
nouvel 7,05 devoir 2,09
voulez 6,92 impossible 2,1
bonheur 6,84 rater 2,16
génial 6,82 malade 2,18

Tableau 9. Exemple des mots ayant une valeur de polarité estimée &lgaéehe) et
faible (droite)

Dans nos travaux, hous avons présenté une méthode poultdate@utomatique
de corpus utilisables comme données d’entrainement pausyl#emes de classe-
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ment en sentiments ou en opinions. Nous avons présent@plasxpériences de
mise en application de notre approche. Nous considérorsceuue nous faisons,
est de la microanalyse de sentiments, puisque nous t@vaifiur des textes ou des
extraits de textes trés courts. Notre intention n’étaitgmsester des méthodes d’an-
alyse linguistique sophistiquées, mais nous avons voulsawer une indépendance
par rapport a la langue traitée, permettant ainsi d’addptdement notre méthode a
d’'autres langues que celles présentées dans cet articiejuypque des corpus exis-
tent. L'approche que nous avons développée repose edisendiet sur des systemes
de classement bayésiens naifs multinomiaux, des mod@esmmes et un étiquetage
morphosyntaxique de base. Notre méthode est aussi entigtanmtomatique et ne né-
cessite aucune intervention humaine dans la préparatintoaitement des données.

Nous avons évalué la performance de notre approche en cantpsas résultats
avec un corpus de référence annoté manuellement et un éexiguéférence an-
noté manuellement; nous avons aussi participé a la campbéveduation SemEval
2010 sur I'analyse de sentiments. Dans cette campagne,sy&ieme n’a pas obtenu
d’aussi bonnes performances que les systemes a base deaagbtruites manuelle-
ment et utilisant des lexiques, mais compte tenu de nos hgpes de travail, notre
systéme a obtenu de bonnes performances sur la tache agéesidg outre, il est tou-
jours possible d’améliorer la performance de notre apmectutilisant des ressources
complémentaires manuellement construites et spécifiglaslaague cible.

Pour I'avenir, nous avons l'intention de passer de la micabgse de sentiments
a la macroanalyse de sentiments, portant sur des paragréfgraus ou des docu-
ments de taille conséquente, tout en incorporant d’audregues. |l serait intéressant
également d’étudier la facon dont les sentiments sont m§sriavec plus ou moins
d’intensité, de fagcon plus ou moins marquée selon les la@iguel est I'impact sur
ces usages de la dimension culturelle.
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