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Résumeé. Les approches classiques a base de n-grammes en analysgssgpde sentiments ne peuvent
pas correctement identifier les expressions complexesrdiensmts a cause de la perte d’'information induite par
I'approche « sac de mots » utilisée pour représenter lesgeRans notre approche, nous avons recours a des sous-
graphes extraits des graphes de dépendances syntaxigue®daits pour la classification de sentiments. Nous
représentons un texte par un vecteur composé de ces sq@leegsyntaxiques et nous employons un classifieurs
SVM état-de-I'art pour identifier la polarité d’'un texte. dlévaluations expérimentales sur des critiques de jeux
vidéo montrent que notre approche a base de sous-graphaeidstire que les approches standard a modéles
« sac de mots » et n-grammes. Dans cet article nous avondlé&aa le francais, mais notre approche peut
facilement étre adaptée a d’autres langues.

Abstract. A standard approach for supervised sentiment analysiswihams features cannot correctly
identify complex sentiment expressions due to the lossfofination incurred when representing texts with bag-
of-words models. In our research, we propose to use subgfegph sentence dependency parse trees as features
for sentiment classification. We represent a text by a featector made from extracted subgraphs and use a state
of the art SVM classifier to identify the polarity of a text. Oexperimental evaluations on video game reviews
show that using our dependency subgraph features outperiandard bag-of-words and n-gram models. In this
paper, we worked with French, however our approach can by edspted to other languages.

Mots-clés : analyse de sentiments, analyse syntaxique, arbre de dépees] SVM.

Kewords: sentiment analysis, parsing, dependency tree, SVM.
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1 Introduction

L'approche « sac de mots » est un des premiers modeéles deeafaion textuelle, qui est de nos jour encore
souvent utilisé pour I'analyse de sentiments. Le texte yegatésenté comme un ensemble de n-grammes sans
prise en considération de leur ordre d’apparition dansdetei des relations qui les relient au sein du texte. Des
approches classiques en apprentissage automatique ([Biyes or SVM) utilisent ensuite cette représentation
pour construire des systémes de classification en sensnaest textes. Lexactitudede ce genre d’approche
peut étre trés élevée, tout particulierement lorsque ltiis@ des techniques avancées de sélection de traits, en
conjonction avec des lexiques additionnels extraits deesexlentifiés au préalable comme porteur d’opinion.
Cependant, nous sommes convaincus que des modeéles cagjat#esifier des expressions plus complexes de
sentiments, allant au dela de la simple reconnaissancengérgotion comme « bon film » ou « jeu déplorable »,
doivent permettre d’'obtenir de meilleurs systemes de ifieesson. Un des problémes de I'approche sac de mots
réside dans la perte d’information lors de la constructeladeprésentation des textes, vus comme des collections
de termes dissociés. Or les relations qu’entretiennemb s au sein du texte sont souvent trés importantes dans
la détermination précise du degré ou de la polarité d’unimemt. Si nous considérons la phrase : « Ce film est
mauvais», elle exprime de maniére évidente un sentiment négatif eyatéme de classification standard a base
d’'unigrammes n'aura pas de mal a la classer comme négativeyypqu'il ait été suffisamment entrainé sur des
données appropriées. Dans le cas d’'un énoncé un peu plusesengomme : « Ce film n'egtas mauvais»,

un modéle unigramme simple sera probablement mis en échas,un modéle utilisant des bigrammes sera
lui capable de détecter I'occurrence de « pas mauvais » coamierme a connotation positive. Considérons
maintenant un exemple encore plus complexe comme : « Ce filét@mamment pas si mab et |a les systémes

a base d’'unigrammes et de bigrammes vont probablementrapdroDans cet exemple, il faudrait qu'ils soient
associés a un traitement plus sophistiqué de la négation.

En plus d’'étre incapables de prendre en compte toutes lesssipns de négation, les modeéles n-grammes sont
incapables de représenter les dépendances longue distéamerodéle de bigrammes pourra identifier « J'ai
apprécié » comme un motif & connotation positive dans I'éaaql’ai apprécié le film », mais pas dans Xai
beaucoumppréciéle film ». Nous pensons qu'il faut recourir & d'autres modéjes le modéle sac de mots si
nous voulons progresser dans l'identification automatapsesentiments en utilisant une classification plus fine,
qui rende par exemple compte de l'intensité d’un sentimemes de sa polarité, car les modéles sac de mots ne
nous fournissent pas assez d’information.

Pour aller au dela des modéles sac de mots, nous proposdifiset'les arbres de dépendances issus de I'analyse
syntaxique des phrases pour générer des sous-graphesygorst a représenter un texte. Un arbre de dépen-
dances est une représentation graphique associée a use,mhaas laquelle les nceuds correspondent aux mots
de la phrase et les arcs représentent des relations syumaéqtre les noeuds comme : objet, sujet, modifieur etc.
La Figure 1 représente un arbre de dépendance syntaxiquéaguuase « Je n'aime pas beaucoup le poisson ».
Une telle représentation des phrases est parfaitementégdapg’analyse de sentiment voire méme a la fouille
d’opinion car :

— A partir de I'arbre de dépendances, nous pouvons facileidentifier le sous-graphe contenant la négation

NEGAT _.
« ne——— aime ».
VMOD_POSIT1

— Nous pouvons identifier les marqueurs d’intensité : « beape———————— aime »
A , . e SUBJ . . , . .
— De méme pour la source d’'une expression d’opinion : <Y87, aime » et la cible d’une expression opinion :
. OBJ .
« aime—— poisson »

Comme pour les modéles a base de n-grammes, notre apprddeun paramétre de taille pour calibrer les
sous-graphes extraits des arbres de dépendance pourergprasn texte. Nous posons que la taille d'un sous-
graphe est égale au nombre de ses arcs. Ainsi, un sous gmpiedl contiendra un arc et deux nceuds, un sous
graphe de taille 2 contiendra 2 arcs et 3 nceuds, etc. La FRjooatient la représentation de I'énoncé « J'aime
bien le poisson » au moyen de sous-graphes de taille 2.

Dans la section suivante, nous expliquons en détails comaidenir la représentation a base de sous-graphes
d’'un texte a partir des arbres de dépendances syntaxiquks gont associés. Ensuite, nous montrons comment
utiliser cette représentation pour indexer des critiquefedx vidéo et pour entrainer un classifieur en polarité de
sentiments a base de SVM. Nous présentons notre proto@aldation et les résultats obtenus par notre modéle

1. accuracy
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beaucoup

VMOD_POSIT1
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TERM_DEF

FIGURE 1 — Un arbre de dépendance syntaxique pour la phrase « Jesrpaisrbeaucoup le poisson ». Les nceuds
représentent des mots , les arcs des relations entre les Inleotsot «pas» ne figure pas explicitement dans le
diagramme, car il est encodé par la relation de négation.

:SUBJ :OBJ :SUBJ :EMODPOSTl :OBJ :EMODPOSTl

FIGURE 2 — Une représentation de la phrase « J'aime bien le poisseec>des sous-graphes de taille 2. La
relation « déterminant » contenant le nceud « le » a été écartée

dans la Section 3, une présentation des recherches anéérians le domaine dans la Section 4 et la conclusion
sur nos travaux en section 5.

2 Notre approche

2.1 Représentation a base de sous-graphes de dépendances

Nous utilisons la sortie en dépendances typées de 'analgsmtaxiqueXerox Incremental ParsgiXIP) (Ait-
Mokhtar et al, 2002) pour construire I'arbre de dépendances de la phras€able 1 contient un exemple de
dépendances produites par XIP.

SUBJ(VERB :aime, PRON :Je)

OBJ(VERB :aime, NOUN :poisson)
VMOD_POSIT1(VERB :aime, ADV :beaucoup)
DETERM_DEF(NOUN :poisson, DET :le)
NEGAT(VERB :aime)

TABLE 1 — Les dépendances produites par XIP pour la phrase : « Jaenfms beaucoup le poisson »

Chaque ligne de la sortie de XIP contient une unique dépexedaun correspond a une description des relations
grammaticales entre les mots de la phrase (de Marnee & MgnR008). Chaque dépendance peut étre vue
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comme un triplet <Type, Source, Cible>, dypedétermine la relation grammaticale (ex. sujet, objet) efctre

la Sourceet laCible. La source et la cible sont représentés comme des mots @ssolgur étiquette grammati-
cale. XIP produit aussi des relations unaires, que nougeasdns en deux types distincts, avec pour chacun un
traitement spécifique :

1. Négations(ex. NEGAT( VERB: ai ne) ) Nous transformons une relation unaire en relation teenpar
I'ajout de la particule 'ne’ comme cible. Ainsi, nous obtesoNEGAT( VERB: ai me, NEG ne)

2. Entités XIP reconnait et étiquette les entités telles que les nonpe®NNes, dates, temps, noms de lieux
etc. Ces informations n’étant pas utiles pour la détectemsntiments, elles sont ignorées.

Nous écartons aussi la relati8EQNP, qui indique les énumérations dans les phrases; ceci aféddére la taille
de l'index, la suppression de cette relation n’ayant pagjgiict notoire sur nos résultats.

De I'ensemble de relations produit par XIP pour chaque édamaus voulons obtenir un arbre dans lequel chaque
nceud possede un sens complétement déterminé. Dans natiplexan noceuds comme « ne » n'a pas de sens
intrinséque et le nceud « aime » possede un sens partiel (ildague la prise en compte de la négation dans
son interprétation). Par conséquent, nous avons besousibmher certains noeud et de retirer certaines relations.
Nous avons décidé de réduire le nombre de relations aveadisstravailler, car XIP produit plus de 90 types de
relations (une liste compléte est présentée en 5.).

2.1.1 Reéduction du jeu de relations

Nous avons simplifié le jeu de relations de dépendances emnis@érant que les classes génériques en appliquant
les regles d’assimilation de la Table 2.

NMOD_*->NMOD les modifieurs de nom (ante et post posés)
VMOD_*->VMOD les différents modifieurs de verbe

SUBJ _*->SUBJ les différents sujets

OBJ_*->0BJ les différents compléments d’objet directs
DEEPSUBJ* -> SUBJ e sujet profond est assimilé au sujet dacel

TABLE 2 — Régles de simplification des relations de dépendances.

En outre, lors de la construction de I'arbre de dépendarmes excluons certains arcs qui ne sont pas indispens-
ables a notre analyse :
DETERM_DEF

— Les déterminants, ainsi « &—————=—— film » devient « film », mais nous conservons les quantificateur
(DETERM_NUM DETERM_QUANT, DETERM_QUANT _DEF, DETERM_QUANT_DEM.

. P DETERM_POSS . . .
— Les pronoms possessifs, ainsi « meag———=———=; livre » devient « livre ».

— Les relations modifieur de noNMMOD, lorsque la source et la cible sont tous deux des noms,

. . . NMOD_POSIT1 .. . .
ainsi « livre———=——"""-3 cuisine » devient « livre ».

Au final, le jeu de relation de dépendances que nous consisi@aur notre analyse est donné en Table 3.

ADJMOD modifieur d’adjectif
ADVMOD modifieur d’adverbe
DETERM_NUM déterminant numérique
DETERM_QUANT quantificateur

NMOD modifieur de nom

OBJ complément d’'objet direct
SUBJ sujet (de surface ou profond)
VMOD modifieur de verbe

TABLE 3 — Jeu de relations de dépendances final.
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2.1.2 Combinaison de nceuds

Nous utilisons les regles suivantes pour combiner les nceuds
.. . p . .y NEGAT. _. . .
— neceuds liés par la relation de négatibiEGAT), ainsi I'arc « ne————— aime » devient un nceuds simple « ne

aime »
I L S AUXIL, _. . . . .,
— verbes auxiliaires et principauRUXI L), ainsi I'arc « a———— aimé » devient un nceuds simple « a aimé »

— verbes passifs, réfléchis et composé®UXl L, AUXIL_PASSI VE, REFLEX, OBJ_SPRED,
COORDI TEMS_SC)

Un exemple d’'arbre issu de I'application des régles préutedeest donné dans la figure Figure 3.

beaucoup

MOD

FIGURE 3 — Arbre de dépendance obtenu pour la phrase « Je n'aime aasdap le poisson », aprés combinaison
des nceuds et réduction des arcs.

Finalement, la phrase est représentée par un le jeu de ®wasus-graphes possibles pour une tdll@u .S est
égal au nombre d’arc des sous-graphes. Dans nos expétianassavons utilis& = 1,2, 3.

2.1.3 Nceud universel

La majorité des expressions de sentiment ont la méme steugtammaticale. Par exemple, dans les expressions
suivantes : « J'aime le poisson » et « J'aime le film » seul 8otjffére tandis que le reste de la construction reste
le méme. Nous aimerions entrainer notre systeme a recomoalt expressions. Pour cela, nous avons ajouté un
nceud universel, représentant la classe de tous les mossledesous-graphes (Aroetal., 2010).

Pour chaque sous-graphe obtenu a I'étape précédente,éoérogs une permutation des sous-graphes contenants
plusieurs nombres (de 0% — 1) de nceuds universels. Pour ce faire, nous remplagons tout &hiagque nceud
d’'un sous-graphe par un nceud universel, sauf pour les véelsexdjectifs et les adverbes car ils peuvent exprimer
des sentiments. Par ailleurs, nous interdisons d’avoik deeuds universels adjacents. Un exemple de I'emploi

: SUBJ . OBJ . L. .
des nceuds universels avec la phrase«if]e—> aime——= poisson » est décrit dans la Figure 4.

sSuUBJ /OBJ uBJ /OBJ SUBJ /OBJ

FIGURE 4 — Sous-graphes avec nceud universel (X) obtenus pour «ellaipobisson »
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2.2 Construction des vecteurs de traits

Nous représentons un texte doffiéomme un vecteur de trais = {w;, ws, -+ ,wx }, OUw; est le poid d'un
sous-graphédans le textd” et K est le nombre de sous-graphes d&nblous utilisons le schéma de pondération
delta TFIDF lissé, car il a permis d’obtenir la meilleurefpemance dans des recherches antérieures (Paltoglou
& Thelwall, 2010).

. Nj -dfs +0.5
Aidf: — . ve e 2
idfi = log G ar 05 2)

ou NV; et N, représentent le nombre total de documents de classe Lfgtet,df> sont des classes de fréquences
du graphe (c.a.d. le nombre de documents de cladses2 dans lesquelles le graphe apparait). Dans notre cas,
les classes 1 et 2 sont des documents positifs et négatifs.

3 Expériences et résultats

3.1 Les données

Nous utilisons des critiques de jeux vidéo issues du pra@XB?, dont le but est la construction d’une plateforme
industrielle de fouille d’opinion.

Le corpus est constitué de critiques de jeux vidéo proverastsites dédié€s Le corpus et ses annotations sont
décrites dans (Paroubek al, 2010). Les annotations synthétisent les sentimentsraggrpar les auteurs des
critiques au niveau du document et du paragraphe (défintsarbment comme un empan de texte d’environ 100
mots). Un exemple d’annotation est fourni dans la table 4.

| Attribut | Valeur |
catégorie sémantiqu@ une liste de 1 a 5 catégories d’opinion DOXA, execommandation_suggestion »
polarité —, %, +, neutre
intensité faible-moyen, fort
théme la cible de I'expression d'opinion sélectionnée dans urertamie du domaine considérné
(une liste de 1 a 5 concepts)
lien lorsque plusieurs catégories sémantiques et plusieursethéont présents,
le lien peut étre fait entre certaines opinions s'ils soosplarticulierement associés.
justification référence au paragraphe/segment de texte qui représemtiewaul’opinion annotée

TABLE 4 — Annotation d’opinon DOXA au niveau document et parageaph

Dans les annotations DOXA, la polarité d'un sentiment egtriexée au moyen d’'une échelle de six valeurs :
neutre, trés-négatif, faible-moyen-négatif, mixte, limoyen-positif, fort-positifNous avons sélectionné tous
les documents ayant une polarité positifa@gt-positifet faible-moyen-positjf ainsi que tous les documents avec
une polarité négativefd@rt-négatifet faible-moyen-négalifque nous avons répartis dans deux classes distinctes.
Nous n’avons pas utilisé les documents annotés comengre (pas d’expression de sentiment) ni ceux annoté
mixte (qui contiennent a la fois des expressions positives ettivégarésultant en une interprétation mitigée).
Notre corpus contient donc 387 documents considérés art@ositive et 250 a teneur négative. Nous avons
ensuite divisé le sous corpus des documents positifs enbeties : un corpus d’entrainement et un corpus de
tests, en sélectionnant pour ce dernier, tous les documeitst été annotés par deux annotateurs. Le sous-corpus
négatif a subit le méme découpage. La Table 5 résume lesé@astiques de notre corpus.

2. https ://lwww.projet-doxa.fr/index.php
3. www.ecrans.fr, www.gamehope.com, www.gamepro.fr, wauxactu.com, www.jeuxvideo.com, www.jeuxvideo.fr, wwplay3-
live.com
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| Classe || Entrainement | Tests |
Positif 334 53
Negatif 197 35
Total 531 88

TABLE 5 — Nombre de documents par classe

3.2 Evaluation

Nous avons entrainé un classifieur SVM a base de n-grammegéPal.,, 2002) avec un schéma de pondération
delta TFIDF (Paltoglou & Thelwall, 2010), que nous utilisgpour obtenir une mesure de performance de base.
Les négations ont été traitées en attachant la particule&dation successivement au mot qui la précede et au
mot qui la suit lors de la génération des n-grammes (Pak &uReiq 2010). Nous avons généré trois types de
classieurs, respectivement a base de n-grammes, de bigsetme trigrammes.

De maniéres similaire, pour notre modéle a base de sousgsale dépendances, nous avons utilisé trois types
de modéles, utilisant respectivement des sous-graphedlldelf 2 et 3.

Aussi bien pour le modéle a n-gramme que pour notre modélessg@@phes de dépendances, nous avons utilisé
une implémentation libre de classifieur SVM issue de laii@& IBLINEAR (Fan et al, 2008), avec des valeurs
de paramétre par défaut et un noyau linéaire. Le classifidiaterd été entrainé sur un jeu de 531 documents puis
évalué sur un ensemble de 88 documents. L'exactitude meyeinia précision moyenne (Manning & Schiitze,
1999) ont été choisies comme mesures d’évaluation.

vp + un
vp+ovn+ fp+ fn

exactitude =

®3)

L vp

precision P (4)
ouvp est le nombre de documents classés correctement commisp@siis positify, vn est le nombre de
document classés correctement comme étant négat#fis 1égatify, f p est le nombre de document incorrecte-
ment identifiés comme positiféaux positif$ etf n est le nombre de document incorrectement identifiés comme
négatifs faux négatifs

3.3 Reésultats

Les résultats de I'évaluation sont donnés dans la Table §.nh@ntions unigramme, bigramme et trigramme
correspondentrespectivement aux trois modéles de basemme, tandis que les mentions subgraph-1, subgraph-
2 et subgraph-3 correspondent & nos modéles a sous-graptiépehdances, respectivement de taille 1, 2 et 3.

| Modéle || Exactitude moy.(%) | Précision moy.(%) | Préc,., (%) | Préc.., (%) ]
unigramme 73.86 69.57 90.57 48.57
bigramme 72.73 69.11 86.79 51.43
trigramme 64.77 60.08 83.02 37.14
subgraph-1 78.41 74.80 92.45 57.14
subgraph-2 64.77 61.05 79.25 42.86
subgraph-3 60.23 59.22 64.15 54.29

TABLE 6 — Comparaison des mesures d’exactitude et de précisiandesumodéles unigramme, bigramme et
trigramme par rapport & nos modéles a sous-graphes de déppesde tailles 1, 2 et 3.

Comme le montre la table de mesures, la meilleure valeuadténde est obtenue avec un modéle a sous-graphes
de dépendances de taille 1 (78.41%). Quant a elle, la meilldaur d’exactitude pour les modeles & n-grammes
est obtenue avec un modeéle unigramme (73.86%). Les penficesales modéles n-gramme se dégradent au fur
et a mesure que l'ordre du modéle augmente. Le méme phénsadreduit avec les modéles a base de sous-
graphes de dépendances : I'exactitude diminue avec I'esenment de la taille des sous-graphes. D'aprés nous,
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ce phénomeéne provient de la taille des données, qui n'esiysisante pour que les modéles d’ordres supérieurs
soient confrontés a suffisamment d’exemples d’appremfissa

Puisque dans nos données, nous avons plus de documentsabgmositive, la précision moyenne de classifica-
tion est meilleure pour ces derniers. La combinaison destesdinigramme, bigramme and trigramme en vue
d’obtenir de meilleurs résultats de classification n'a ggsondu a nos attentes de maniére significative. De la
méme maniére, la combinaison des modeéles a base de solregpdépendances de différentes tailles n'a pas
produit d’amélioration significative non plus.

Dans les Figure 5 et 6 nous présentons les 10 sous-graphmgddscquents de taille 1 et les 5 sous-graphes les
plus fréequents de taille 2 (selectionnés avec le sgargf) respectivement pour les classes de documents positifs
et négatifs.

°
DETERM_NUM MOD

indispensable

FIGURE 5 — Sous-graphes extraits des critiques de jeux vidéo pesiti

4 Travaux apparentés

Une premiere expérience par (Pat@l, 2002), utilisant la représentation « sac de mots » avecadieslvinaires

et des classfieurs SVM, est devenue une base pour de hombagawx dans le domaine de la classification
des sentiments. Les auteurs ont amélioré leur systéeme Bamng & Lee, 2004) en utilisant un détecteur de
subjectivité basé sur la notion de coupe minimale dans uphgra_ utilisation d’un détecteur de subjectivité a
permi de diminuer le bruit et se concentrer uniquement suplgases exprimant des sentiments. Cette méthode
a amélioré la précision de 82.7% a 86.4%. Par la suite, de rammlhravaux ont utilisé des techniques avancées
et des lexiques additionels pour augmenter I'espace deotrdiien pour affiner la sélection des traits pertinents,
améliorant ainsi la précision de la classification. (Whitett al., 2005) utilise des groupes d’appréciation, comme
« very good xtrés bon) ou « not terribly funny » (pas vraiment drdle) dansadre de la théorie de I'appréciation
(Appraisal theory en combinaison avec le modéle « sac de mots » et a obtenu écisipn de 90.2% sur le jeu
de données de critiques de films. (Aue & Gamon, 2005) a utés&VM avec une sélection de traits par registre
de probabilité et a obtenu une précision de 90.2% sur le mémeg données.

L'arbre de dépendances des phrases a été largement utilisélel domaine de I'analyse de sentiments. Une
recherche récente par (Arogaal., 2010) a noté les problémes de la représentation habilediéextes par une
approche « sac de mots ». Les auteurs suggéraient d'uldigeslgorithme pour extraire les traits de sous-graphe
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SuBJ /OBJ SUBJ OBJ

FIGURE 6 — Sous-graphes extraits des critiques de jeux vidéo mvégati

par la programmation génétique. Cependant, les traitsabten’étaient pas utilisées pour remplacer le mod-
ele n-gramme classique, mais plutdt comme un jeu de traitppEonentaire. Un travail récent par (Nakagawa
et al, 2010) utilise un arbre de dépendances pour obtenir dés d¢paii sont utilisées pour entrainer un classifieur
CRF pour la détection de la polarité des sentiments. Dansa@det al, 2006), les auteurs utilisent des arbres
de dépendances pour extraire les paires trait-opiniong qurdmier membre de la paire est un terme trait (ex.
« movie #film) et le second est un porteur d’opinion (exmasterpiece fshef d’ceuvre). Les arbres de dépen-
dances sont utilisés afin d’établir les relations entre letsnraits et les mots-clés d’opinion. Dans (Chaumartin,
2007), I'arbre de dépendance est utilisé pour normalisetittes vers des formes grammaticalement correctes,
avant analyse des sentiments. Dans (Meena & Prabhakar),289auteurs utilisent I'arbre de dépendances et
WordNet pour effectuer une analyse en sentiments.

5 Conclusion

Avec I'explosion du nombre de blogs et le développement dssaux sociaux, la fouille d’opinion et I'analyse
de sentiments sont devenus des domaines d’intérét pouch@nehe. Un travail pionnier sur la classification
supervisée en sentiments a base de n-grammes ayant presluégililtats prometteurs, de nombreux chercheurs
ont développé ce type de modéle. Cependant, I'approche desawots » pour représenter un texte ne permet
pas de prendre en compte des expressions complexes deesgstehne se préte que difficilement a I'utilisation
de modéles sophistiqués de sentiments, qui nécessitelentifier entre autres, I'intensité d’'une opinion ou la
source/cible d'une expression d’opinion. Clairement, anveau type de modéle est nécessaire afin d’obtenir de
meilleures performances en classification automatiquesdénsents et en fouille d’opinion. Dans nos travaux,
nous avons développé une nouvelle représentation a baseud@maphes extraits des arbres de dépendances
syntaxiques. Nous représentons un texte comme une colledé sous-graphes, ou les nceuds sont des mots
(ou des classes de mots) et les arcs des dépendances syesaaire ceux-ci. Une telle représentation évite la
perte d’information associée a I'emploi de modéles « sac olis m pour représenter un texte, ces derniers étant
basés uniqguement sur des collections de n-grammes de nmmis.dvons testé notre modéle sur un ensemble
de critiques de jeux vidéo, développé dans le cadre du pbgpxA sur la fouille d’opinion. Ainsi nous avons

pu montrer qu’un classifieur SVM utilisant des traits comistra partir des sous-graphes extraits des arbres de
dépendances, donne de meilleurs résultats que les systé&dii®nnels a base d’unigrammes. L'exactitude la
plus élevée que nous ayons mesurée sur des textes en frasicdes 75%. Nous pensons que cette mesure peut
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encore étre améliorée par I'utilisation de techniques e#as de sélection de traits ou I'utilisation de lexiques
dédiés a I'analyse de sentiments et d’opinion.
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Annexe A. Liste des dépendences produites par XIP

ADINMOD LI EUx PERSONNE*
ADIMOD_PCS| T1 LI EU_BATI MENT* PREPMOD
ADIMOD_PROPQUE LI EU_CONTI NENT* PREPOBJ_REL
LI EU_I MPERSO* SEQNP+ *
ADVMOD LI EU_PAYS* SUBJ
AUXI L_PASSI VE LI EU_PAYS_REG O\« SUBJ_COORD
LI EU_QUARTI ER+ SUBJ_| MPERSO
CONNECT LI EU_REG Ok SUBJ_| MPERSO_COCRD
CONNECT_REL LI EU_REG ON_VI LLEx SUBJ_| MPERSO_PASSI VE
CONNECT_SUBJ LI EU_VI LLE* SUBJ_PASSI VE
SUBJ_PASSI VE_COORD
COORD NEGAT* SUBJ_PASSI VE_PROPQUE
COORDI TEMS NEGAT _SUBJ SUBJ_PASSI VE_REL
COORDI TEMB_SC SUBJ_PROPQUE
NVOD SUBJ_REFLEXI VE
COREF_POSI T1_REL NMOD_NUM SUBJ_REL
COREF_REL NMOD_POSI T1 SUBJ_REL_COORD
NMOD_POSI T2 SUBJ_SUBJ
DATE* NMOD_POSI T3
DATE_PERI ODE* NMOD_PROPQUE SUBJCLI T
NMOD_REL SUBJCLI T_PASSI VE
DEEPOBJ
DEEPSUBJ URL
DEEPSUBJ_PASSI VE OBJ_COORD VMOD
DEEPSUBJ_PROPQUE OBJ_COORD_SPRED VMOD_COORD
OBJ_PROPQUE VMOD_COORD_SPRED

DETERM
DETERM DEF
DETERM DEM
DETERM | NT
DETERM_NUM
DETERM _POSS
DETERM_QUANT
DETERM QUANT _DEF

DETERM_QUANT_DEM

OBJ_PROPQUE_COORD
OBJ_PROPQUE_SPRED
OBJ_REL

OBJ_SPRED
OBJ_SUBJ

ORG_BATI MENT_LI EUs
ORG_ENTREPRI SEx

VMOD_| MPERSO
VMOD_PCS| T1
VMOD_POSI T1_SUBJ
VMOD_POSI T1_SUBORD
VMOD_PCS| T2
VMOD_PROPQUE
VMOD_REL
VMOD_SPRED
VMOD_SUBJ
VMOD_SUBORD

Les relations sont marquées d’un astérisque (*), une ségubmrelatiorSEQNP est marquée par (**).



