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Introduction générale

L’analyse d’opinions est une tache issue du domaine de traitement automatique du langage
naturel (TALN) et qui consiste en 1’identification et la classification des textes subjectifs en

plusieurs catégories d’opinions (polarités).

Beaucoup de travaux se sont penchés sur cette problématique, en prenant le probleme sous
différents angles (principalement statistique et/ou linguistique). Néanmoins, on retrouve deux
grandes catégories de travaux ; ceux reposant sur des approches a base de lexiques et ceux qui
exploitent les techniques d'apprentissage automatique pour y opérer une classification. La
tache d’analyse d’opinions opére a plusieurs niveaux de granularité. En effet, on s'intéresse
soit aux opinions au niveau des phrases (commentaires sur le web, tweet etc...) soit a des avis
et des prises de positions exprimés au sein de textes long ou ensemble de textes. Les objectifs
recherchés varient également selon qu’on cherche a distinguer les textes subjectifs, des textes
factuels ou alors en recherchant & classer les textes opiniatres selon leur polarité (positive,
négative et neutre) ou sur une échelle plus large (tres négative, négative, neutre, positive et

trés positive) afin de jauger ’intensité de I’opinion.

Depuis peu, une autre variante de I’analyse d’opinion nommer « analyse de sentiment a base
d’aspects » commence peu a peu a susciter de I’intérét. Ces opinions basées sur des aspects
ont été le sujet d’un important nombre de travaux et ont également fait 1’objet de plusieurs
challenges dans la campagne d’évaluation SemEval. Cette tache consiste a déterminer la
polarité associée a chaque aspect (caractéristique) d'une cible donnée. Elle est considéré
comme étant légeérement plus complexe qu’une analyse d'opinion classique, du fait que, les
aspects d’une cible ne sont généralement pas connus a priori, et ils varient d’une cible a une

autre.

Etant donné la complexité de la tache, plusieurs travaux se sont penchés sur 1’utilisation
d’algorithmes d’apprentissage plus évolués que ceux habituellement utilisés en analyse
d'opinion classique. Ces algorithmes dits « d’apprentissage profond ou Deep Learning »
repose principalement sur les réseaux de neurones.

Les réseaux de neurones ont prouvé leur efficacité dans divers sous domaines du traitement
du langage naturel et en particulier en analyse de sentiment. Dans le cade de notre travail,
NOUS NOuUsS sommes intéressée aux reseaux de neurones avec mémoire long terme (LSTM)

.Pour se faire nous avons divisé notre approche en deux parties, dans un premier lieu nous



nous sommes intéressées a I’impact de Word Embedding sur la tache de classification de
polarité. Dans un second temps nous avons implémenté une approche d’analyse a base
d’aspect en utilisant des réseaux de neurones composés de plusieurs couches afin de de

permettre au modele généré, une meilleure adaptation a notre problématique liée aux aspects.

Ce mémoire est organisé comme suit :

1. Le premier chapitre permet de définir le contexte de 1’analyse d’opinion a travers
concepts préliminaires liées a d’opinion. Nous avons énuméré les différentes maniéres
de classée 1’analyse d’opinion selon les tdches, selon la granularité et selon les
approches utilisées, Nous terminons avec une présentation de quelques exemples
d’application et usages du domaine.

2. Le deuxiéme chapitre, présente les principales notions et concepts propre au deep
learning et aux réseaux de neurones. Nous avons également présenté quelques
modéeles couramment utilisé en analyse d’opinion. Enfin, nous terminons avec une
bréve introduction aux techniques du Word embedding et son utilité pour le deep
learning.

3. Le troisiéme chapitre porte sur I’analyse de sentiment a base d’aspects. ces différentes
sous tache ainsi que quelques travaux connexes au domaine. Nous terminons par une
présentation de notre approche.

4. Le quatrieme chapitre est composé de deux parties, la premiére présente les outils
utilisés lors de I’implémentation et la réalisation de notre travail. La deuxiéme partie

présente les tests d’évaluation et la discussion des résultats obtenus.

Finalement, nous cldturons ce mémoire par une conclusion générale.



Chapitre 1 : Introduction a I’Analyse d’opinion
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1.1. Introduction

Avec I’émergence du Web 2.0, les données textuelles exprimant des informations subjectives
(opinions ou sentiments), ne cessent de se multiplier. Ces informations subjectives varient
selon la personnalité, les principes et les golts de chacun. Ainsi, une opinion peut prendre
différentes modalités : une opinion positive, négative, neutre ou alors sous forme d’opinion de

soutien, de détraction, de doute, de peur, de contentement etc.

L'analyse d'opinions (abrégé : AO), également appelée analyse de sentiments est a juste titre,
une tache qui consiste a détecter et classer les données textuelles exprimant ce type
d'information subjective. De manicére générale, le probléme de classification d’opinions,
permet d'opposer des classes divergentes comme par exemple objective/subjective,
positive/négative/neutre, joie/peur/dégout. Mais, depuis peu, plusieurs travaux s’attachent a
réaliser une classification sur des axes d’opinions plus fins a savoir, faiblement positive (resp.

négative)/moyennement positive (resp. négative)/fortement positive (resp. négative) [2]

Dans ce chapitre nous présentons les notions liées a l'analyse d'opinions ainsi que les
approches les plus utilisées. Nous aborderons également les différents niveaux de granularité
d’une analyse d’opinions et puis, nous terminerons par citer les domaines d'applications ainsi

que gquelques exemples d'application.

1.2.  Processus typique de I’analyse d’opinion

Un systéme d’analyse d’opinions s’appuie, théoriquement, sur un processus en étapes :
acquisition, prétraitement, représentation de corpus et classification des données. Toutefois,
en fonction de la disponibilité des données, ces étapes peuvent sensiblement variées. En effet,
avec I’augmentation constante du nombre de corpus spécialisés pour I’analyse d’opinions, fait
que, I’étape d’acquisition des données est de moins en moins traitée par les travaux de

recherche sur le sujet. Ainsi, chaque étape consiste a :

Acquisition du corpus : L’objectif de cette phase est d’extraire de maniére automatique a
partir du web, des documents d’opinions exprimant des avis positifs ou négatifs grace

notamment aux techniques de crawling et de web scraping.
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Prétraitement du corpus : étant donné que, les informations disponible sur le web ne
sont pas toujours fiable et peuvent étre écrites d’une maniére incompréhensible. Ainsi, pour
améliorer les performances de I’analyse des textes opiniatres, un prétraitement et un nettoyage
de ces textes est indispensable. Cette tadche consiste soit, a I’¢limination des doublons, des

corrections orthographique, tokénisation, suppression des mots vides etc.

Représentations du corpus et identification des caractéristiques : La représentions des
textes est une étape trés importante dans le processus de fouille d’opinion, elle nécessite
I’utilisation de technique de représentation adéquate notamment pour 1’identification des
caractéristiques fréquentes et non fréquentes essentiels pour la derniére phase de
classification. La représentation couramment utilisée est celle du modeéle vectoriel dans
laguelle chaque texte est représenté par un vecteur de n termes pondérés. Il existe

plusieurs types de représentations possibles pour les données textuelles :

(a) En fonction des approches statistiques :

e Représentation en sac de mots (bag of words) : Les textes sont transformés
simplement en vecteurs ou chaque composante représente un terme (mot). Utiliser les
mots a comme avantage d’exclure toute analyse grammaticale pouvant apporter du
bruit aux méthodes purement statistiques.

e Repreésentation en n-gramme : Cette méthode consiste a représenter le document par
des n-grammes. Un n-gramme est une séquence de n (caractéres/termes) consecutifs.
Cela consiste a découper le texte en plusieurs séquences de n (caractéres/termes) en se

déplacant avec une fenétre de n éléments.

(b) En fonction des approches lexicales :

e Représentation en racines lexicales (racinisation) : Cette méthode consiste a
remplacer les mots du document par leurs racines lexicales, et a regrouper les mots de
la méme racine dans une seule composante.

e Représentation en lemmes : La lemmatisation consiste a utiliser 1’analyse
grammaticale afin de remplacer les verbes par leur forme infinitive et les noms par
leur forme au singulier. En effet, Un mot donné peut avoir différentes formes dans un
texte, mais leur sémantique reste la méme.

Classification des données : Cette derniére phase a pour but de valider I’utilité des termes
choisi lors des phases précédentes puis de distinguer de maniére automatique 1’appartenance

de chaque document. Le schéma ci-dessous illustre ces différentes étapes :
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Documents crawlés

Corpus de documents

Documents Prétraités

Ré-ordonnancement des résultats

Figure 1 : processus d'analyse d'opinion
1.3. Classification de I’analyse d’opinions

Selon le contexte, 1'analyse d’opinions ou de sentiments peut étre classée de différentes
manieres ; un premier classement peut se faire sur la base des techniques de classification
utilisées. Ceci peut étre divisé en deux approches différentes [11] : celle basée sur
I’apprentissage automatique et 'approche basée sur les lexiques. On peut également inclure

une troisiéme classification, dite hybride.

L'AO peut également étre classée selon la maniere dont les opinions a analyser sont
identifiées. Les trois principaux niveaux de classification sont les niveaux de phrase, de
document et d'aspect. La derniére maniére de faire est de classifier I’AO sur la base de
I’objectif a atteindre. En effet, I’étendu de la tiche d’AO varie selon qu’on cherche a déduire
le caractere subjectif d’un texte ou alors savoir a quel point un texte est favorable a une

opinion (intensité). Toutefois, aucune de ces classifications n'est exclusive.

1.3.1. Classification de I’analyse d’opinions selon les taches

13



En fonction de 1’objectif a atteindre, on retrouve plusieurs variantes de I’AO : [22]

Détection de la subjectivité : cela consiste a identifier dans un ensemble de données, les textes
porteurs d’opinion, ou encore a localiser les passages porteurs d’opinion dans un texte. Plus

précisément, on parle ici de classer les textes ou les parties de texte en objectifs ou subjectifs.

Classification de [’axiologie de [’opinion : a pour but d’attribuer une étiquette au texte selon
I’opinion qu’il exprime. On considére généralement les classes positives et négatives ou
encore positive/négative/neutre.

Classification de l'intensité de [’opinion : le but ici est d’attribuer une étiquette au texte selon
I’opinion qu’il exprime avec un degré d’intensité réparti sur une échelle large et précise (tres
négatif, négatif, neutre, positif et tres positif)

Identification de [’objet de [’opinion : cela consiste a rendre 1’information rapidement et
facilement accessible en mettant en avant les opinions exprimées et les cibles de ces opinions
présentes dans le texte.

Identification de la source de I’opinion : consiste a déterminer qui exprime 1’opinion.

1.3.2. Classification de I’analyse d’opinions selon la granularité de ’analyse

Les trois principaux degrés d’analyses étudiés en AO sont: au niveau du document, de

I'aspect et la phrase. La classification dépend de ces différents niveaux.

Une classification des sentiments au niveau du document cherche a déterminer si le document
dans son ensemble a une opinion négative ou positive. En d'autres termes, pour un texte
donné, on supposerait que l'ensemble du texte exprime une opinion globale positive ou
négative sur une seule entité. Puisque cela suppose qu'il n'y a qu'une seule entité, cette
méthode n'est malheureusement pas la plus appropriée pour les textes évaluant plus d'une
entité. [18]

Les deux autres types de classifications concernent la phrase et lI'aspect. Une analyse au
niveau de la phrase est trés similaire a celle au niveau du document, a la seule différence que,
chaque phrase est analysée individuellement pour voir si elle exprime une opinion négative,
neutre ou positive. Ce niveau ajoute plus de flexibilité que le niveau document car il est
capable de distinguer les phrases objectives des phrases subjectives, et cela peut étre utilisé

comme premier filtre & une analyse niveau document. Cependant, il existe des cas particuliers
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ou I’on retrouve des phrases objectives exprimant une opinion et des phrases subjectives ne

transmettant aucun sentiment, ce qui est malheureusement difficile a gérer.

Et enfin, I'analyse la plus fine concerne les aspects, également appelé niveau de fonctionnalité
(features level). A la différence des niveaux de phrase et de document, une analyse sur
I’aspect tente de savoir sur quoi porte chaque opinion. La principale différence est que cette
analyse trouve une cible pour chaque opinion, au lieu de se concentrer sur les unités
linguistiques, comme les phrases, les documents ou les paragraphes. Le but de ce niveau est
d'identifier I'opinion ou le sentiment sur les entités et leurs différents aspects. La majorité des
systemes d'analyse des sentiments en temps réel sont basés sur ce niveau d’analyse (Liu

2020). La figure ci-dessous illustre les différents niveaux d’analyses :

Figure 2 : Niveaux d’analyse d’opinion

1.3.3. Classification de I’analyse d’opinions selon les approches

On retrouve principalement, deux types d’approches en analyse d’opinions, celles basée sur
les lexiques et celle basée sur l'apprentissage automatique (Machine Learning). La premiére
approche utilise une liste de mots et d'expressions de sentiment, puis ces derniers permettent
de classer les textes en catégories (positif, négatif, neutre ...etc.). A contrario, les méthodes de

Machine Learning utilisent des algorithmes d'apprentissage pour déterminer I’opinion sans
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dépendre d'un quelconque lexique ou base de données de mots, ce qui théoriquement, rend la
tache plus appropriée pour des analyses approfondies. Cependant, ces approches partagent des
procedures communes telles que la sélection de caractéristiques, l'intégration des données, le
nettoyage des données et le crowdsourcing qui sont des procédures essentielles et

indispensables pour améliorer le résultat de I'analyse de sentiments.

1.3.3.1. Approche basée sur les lexiques

Dans ce type d’approche, ’opinion d'un texte est obtenue a I’aide d’une fonction qui tient
compte des mots en commun entre ceux du texte et ceux de lexiques spécialisés. Cette
fonction peut par exemple, correspondre au nombre de mots positifs divisés par le nombre de
négatifs, si le ratio est supérieur a 1, le texte sera positif, s'il est égal a 1, le texte sera
considéré comme neutre, sinon il sera consideré comme négatif. Une autre fonction,
largement utilisée, est I'orientation sémantique d’adjectifs ou de phrase. C’est cette orientation

sémantique qui fera office de mesure de 1’opinion au sein du texte. [20]

1.3.3.2. Approche basée sur le Machine Learning non supervisé ou Clustering

De maniére générale, l'apprentissage automatique (Machine Learning) tente de répondre a
deux problématiques, & savoir la classification et la prédiction de données (régression). La
classification consiste & mettre en ceuvre des algorithmes permettant d’attribuer des catégories
a des données (exemple : les catégories d’articles d’informations), tandis que le probleme de
régression consiste a opérer des prédictions sur des valeurs réelles tel que I’estimation de la

valeur future d’une action boursiére sur les marchés financiers.

L’analyse d’opinion est considérée comme un probléme de classification. Tel que nous
I’avons présenté plus haut, ce domaine consiste a analyser puis classer les émotions, les
attitudes, les opinions et les sentiments des gens envers différentes entités telles que des
produits ou services afin qu’une entreprise sache ce que les gens pensent de ses produits ou
services, tandis qu’un particulier aura une idée de ce que les autres pensent d'un certain
produit qu'il envisage d'acheter. Par conséquent, l'analyse d’opinions se concentre
principalement sur la problématique de classification sur un axe positive ou négative plutét

que de prédire ce que les gens pensent.
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A ce propos, les méthodes de classification non supervisées sont employées lorsque les
données utilisées ne sont pas étiquetées. Ces méthodes sont généralement basées sur des
considérations linguistiques afin de sélectionner les structures grammaticales qui expriment le
plus souvent l'opinion et visent a concevoir des modeéles structurant l'information. La
spécificité dans ce type de méthodes est que les catégories (les classes) des données ne sont

pas connues d'avance.

Ainsi, un systeme d'analyse en clusters prend en entrée un ensemble de données et une mesure
de similarité entre ces données, puis I'algorithme produit en sortie un ensemble de clusters.
L'algorithme de K-means est parmi ceux les plus utilisés dans ce type d’approches en Analyse

d’Opinion.

1.3.3.3. Approche basée sur le Machine Learning supervise

Les approches basées sur l'apprentissage supervisé visent a distinguer automatiquement des
connaissances specifiques a I’opinion dans de grands ensembles de données, pour ensuite
permettre I'extraction d'informations implicites, puis appliquer ces nouvelles connaissances
acquises dans le but de prédire de nouvelles informations dans un nouvel ensemble de

données.

Les méthodes (classifieurs) utilisées pour ce type d’approche sont réparties en deux
catégories : génératives et discriminantes. Les classifieurs discriminants cherchent a modéliser
la frontiére de décision entre les différentes classes afin d’opérer une discrimination. Les
méthodes génératives, quant a elles, modélisent la maniére dont les données ont été générées,
puis aprés avoir réalis¢é une phase d’apprentissage, peuvent étre utilisées pour faire des
prédictions. A titre d'exemple, Naive Bayes, considéré comme classificateur probabiliste
simple et populaire, est un algorithme génératif appartenant a la famille des classifieurs
linéaires. Cet algorithme lorsqu’il est appliqué pour du traitement automatique du texte se
base sur des éléments (dits caractéristiques) pour pouvoir modéliser la maniére dont les
données ont été générées. L’intuition de ce classifieur se base sur le théoréeme de Bayes et
suppose que l'existence d'une caracteristique pour une classe, est indépendante de I'existence
d'autres caractéristiques. Ainsi, on y calcule la probabilité a posteriori d'une classe en fonction

de la distribution des mots (caractéristiques) dans les documents de la classe.
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De maniére génerale, l'apprentissage supervisé s’appuie sur des classes prédéterminées et sur
un certain nombre de paradigmes connus pour mettre en place un systéme de classement a
partir de modeles déja classées ou étiquetées. Dans ce cas, deux étapes sont nécessaires pour
compléter le processus, a commencer par le stade d’apprentissage qui consiste a la
modélisation des données cataloguées. Ensuite, on se basera sur les données ainsi definies

pour attribuer des classes aux nouvelles données introduites dans le systeme.

Les réseaux de neurones sont également tres répandus en traitement automatique du langage
et plus particulierement en Analyse d’opinion. Au cours de cette derniére décennie, le nombre
de travaux ayants intégrés les réseaux de neurones pour I’AO, ont considérablement
augmentés. Ces travaux sont pour la plupart répertoriés dans un sous domaine de
I’apprentissage automatique nommé apprentissage profond (Deep Learning). Nous aborderons
ce domaine dans le chapitre suivant. Ainsi, parmi les premieres méthodes supervisées ayant
été utilises en classification de texte, on retrouve les réseaux de neurones convolutionnels
(CNN). Une architecture CNN peut étre diviseée en quatre couches : la premiére se concentre
sur la représentation des phrases ; la seconde est une couche dites convolutive, la troisiéme
réalise ce qu’on appelle du pooling et la dernier est une couche entierement connectée avec,

en sortie, le résultat a prédire.

Plus exactement, la premiere couche est responsable de la représentation de la phrase a travers
des vecteurs de mots. La deuxiéme couche est I'endroit ou se produisent de nombreuses
opérations de convolution. Une opération de convolution implique I'utilisation d'un filtre qui
est appliqué a chaque fenétre possible de mots dans la phrase, pour produire ce qu’on appelle
« une carte de caractéristiques ». L'avant-derniere couche exécute une opération de mise en
pool sur les cartes précédemment calculées par chaque filtre, en prenant la valeur maximale
qui correspond a la caractéristique la plus importante de chacun. La derniére couche recoit les
caractéristiques précédentes et les transmet a une couche entiérement connecté dans laquelle
tous les nceuds contenus se connectent a tous les nceuds de la couche suivante et dont la sortie

est une distribution de probabilité sur les catégories a classer.

En traitement automatique du langage naturel, les CNN se sont avéres tres efficaces,
atteignant d’ailleurs de bons résultats en analyse sémantique, en recherche d’information ainsi
qu’en analyse d’opinion. [6] A ce propos nous tenons a signaler que la thématique de ce

mémoire porte justement sur les réseaux de neurones et plus particulierement les réseaux
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récurrents. Par conséquent, nous avons préféré aborder ces notions ainsi que celles de

I’apprentissage profond, séparément dans le prochain chapitre.

1.4. Les domaines d’application de I’analyse d’opinion

Comme le rappel Pang Lee « Opinion Mining and Sentiment Analyse », le sentiment de « ce
que les autres pensent » est régulierement invoqué dans tout processus décisionnel. Que ce
soit, en vue de I’achat d’un produit, dans le contexte d’une €lection ou encore pour évaluer la
réputation d’une marque.

La figure ci-dessous, présente quelques domaines d’application de 1’analyse des sentiments.

Automobiles
Entertainment
Eashion Cars/ Two-wheelers: . :
Accessories, Apparel, products, brands, features, l;:\ovres,pplays, N::.s'c‘
~ ¥ : dea[ersh:ps’ pre_o\-lned OWSs, Yersonalities,
Outlets, Designers, Brands pepaditde Multiplexes, Channels, ...
f i ' e . B
. = Elect
Brands, Facilities, Services, ci'lc'sp b,'rc\),n:z’ac,;’;g: e
i = : : , TVs, Car
k rices, Products, LocattonJ Hustrative Shops, Brands, Dealerships
Application Areas
for
4 Online Services N R
Sentiment Analyti
Online Stores, Gaming e ytics Books
Services, Search Engines, Shops, Titles, Authors,
Maps, Social Networking, - Exchange, Resale, Libraries
i f
L Tools, Applications 2 L
. Health & Food
Personal Finance Travel

Restaurants, Pubs, Health

Financial mstitptions, Loans, Locations, Airlines, Hotels, Clubs, Health Products &
Financial Services, Branch, Operators, Cruises, Accessories, Hospitals, Day
CAs, Cards Immigration Services Care Centers

Figure 3 : les domaines d’application de I’analyse d’opinion
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1.5. Exemple d’application

Flipkart : Est une application de shopping en ligne crée par une entreprise indienne de
Commerce en ligne basée a Bangalore. Cette application utilise le systeme de classification
de produits par étoile afin de les évaluer par les utilisateurs, plus le nombre d'étoile est

élevé plus le produit est bon et vice versa. [22]

Genuine
Products = Rplart

» 4 ¥ £ O
H a s s I e _ f r e e Offers  Electronics  Lifestyle Home

Retu rns siff;asr/ and suave

UNDER 8999

Secure
Shopping

‘ Similar items -
" S . View All

. !zmw Flipkart

Figure 4 : Application d'achat en ligne Flipkart

Analyse de la tonalité sur Twitter: Le célébre réseau social et de microblogging Twitter
permet a un utilisateur d'envoyer gratuitement de brefs messages, appelés tweets, sur internet,
par messagerie instantanée ou par SMS.

Avec un nombre moyen de 500 millions de messages envoyés par jour, Twitter est I'un des
lieux privilégiés pour recueillir des opinions spontanées sur des sujets tres variées, il existe de
nombreux services proposant d'analyser la tonalité des messages partagés sur Twitter, et

parmi eux on trouve Twitter Sentiment.
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Ce dernier est un outil en ligne gratuit créé par trois étudiants en informatique issue de
Stanford. Il s'agit donc d'un projet académique ou une timeline est disponible et affiche les
courbes de sentiments positifs et négatifs. Un systeme de retour de pertinence manuel est
associe a chacun des résultats et permet d'améliorer le service au fur et a mesure en utilisant

I'expertise humaine agrégée des utilisateurs.

W4 sentiment viz
Tweet Sentiment Visualization

‘Semimem Topics | Heatmap | TagCloud | Timeline | Map | Affinity | Narrative | Tweets

Date User vioa
05-15-10 13:22 bkalis 6.47 424 Apple acquires patent rights for in-bed health sensor system #DigitalHealth https-//t co/72Q0
05-15-10 13:22 Techl0G 5.87 4.28 Apple Patches Intel Side-Channel Bugs; Updates i0S, macQS and More https:/
I e | < oo #CoverReveal #ComingSoen THIS IS CRAZY By @NatashaMAuthor June 11 htt bRaliGbgiz Amazon Alert. hitps.//t.co/8EYUCELSU Apple: hitps://t.co/ukZKbBSRS
05-15-1013:22 BookBistro 5.60 5.90 Ben: https C7A4HARED Kobo: https-//t co/HObggBUMUp hitps://t co/D1 YatoMm 2

05-15-19 13:22 bxxkhug 6.68 4.48 @xiuminxoo @SXEHUNQH You look like an apple (2)

05-15-19 13 5.03 3.60 @NotApplePencil Ok WHO THE HECK made an apple pencil account

05-15-1 6.37 3.56 ®FortniteGame fix this apple

05-15-1 6.20 3.81 @TheGoogleFactz Apple watch

05-15-1 4.46 5.51 RT ®bobmeal: Emmanuel Macron infuriates Nata allies by freezing UK firms owt of EU defence contracts after Brexit - The Telegraph https//t co/8uts3jncNi

05-15-10 13 5.24 3.65 emptyur mind. hrtps://t co/31rEHTMe6e

05-15-19 13:22 5.67 4.36 Brolforgotl had seta appointment at apple to get my screen fixed today £ that's how small the crackis &

05-15-10 13:22 ColdmanSachBOT  6.44 4.58 g‘:flj‘:lfgnjg ;?.é‘j\z\;}rixg'pmcdthe market with Q1 resuft. Deutsche bank changed the rating to Underperform, as Apple Inc. (AAPL) is trading at over 80 times its book value with a

[ e i p v & 1 s i y "n more: https://t co/RiIZwXy3BUS
05-15-10 13:22 MegWilTweet 570 453 E'tr @AppleSupport: Enjoy the music. videos, and photos you love in more places than ever. Check out our video o see what AlrPlay can do. Learn more: hitps RiZwXy3BU
NE.1E10 13-27 FaEBadeast 5 &) o RT @themcocpodcast: New Interview w/ @sharonblynn from #CaptainMarvel on the #podcast. Hear her talk about her role in @captainmarvel & her organization #baldisbeautiful_ #B5PN
Keywords: |apple Query

Figure 5 : Page d'accueil du site sentiments viz

Quot'&Vous

Derriére le site internet "Quot'&Vous" se trouve I'entreprise TNS Sofres. Il s'agit du
deuxiéme groupe mondial d'étude de marché et d'opinion apres sa fusion en 2008 avec l'un
de ses concurrents, le groupe Kantar 2.

Le site Quot'&Vous permet a cette entreprise d'étendre leur immense panel de
consommateurs en proposant de repondre a des questionnaires pour donner leurs opinion
au sujet d'un produit, d'un service ou de leurs propres habitudes de consommation.

A chaque sondage auquel l'utilisateur répond des points lui seront attribués et lui
permettront de participer a un tirage au sort mensuel. Le principe est simple, plus on
répond a des questionnaires, plus on obtient de points et donc plus on augmente les

chances de gagner un lot lors du tirage au sort. [22]
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En continuant & naviguer sur ce site, vous acceptez 'utilisation de cookies pour réaliser des statistiques d'audience. En savoir plus:
Da |
conditons générales d'wtilisation

&V

‘ Quot'&Vous
Le grande communaute de

(3 £ Ia Presse QUOTIdienne REglonale
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Inscription rapide et
gratuite !

Donnez votre
opinion et

gagnez des
cadeaux !

Figure 6: Page d'accueil du site Quot'&Vous

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principales notions et différents concepts propres a
I’analyse d'opinions, ensuite nous avons exposé ses différentes étapes, nous avons ¢galement
présenté les différentes manicres de classée 1’analyse d’opinion selon les taches selon la
granularité et selon 1’approche, et fin nous avons terminé avec les domaines d’application et

les exemples d’application de I’analyse d’opinion.
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Chapitre 2 : L’ Apprentissage Profond pour I’Analyse d’Opinion
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2.1. Introduction

Jusqu’en 2013, le domaine de I’analyse d’opinion a connu un nombre conséquent de travaux
reposants principalement sur les techniques d'apprentissage automatique classiques (machine
learning supervisees et non supervisées). Dans le cadre supervisé, les principaux travaux
utilisaient tous types de méthodes (Machines a Vecteurs de Supports (SVM), Naive Bayes ou
encore le principe de I'entropie maximale) et ce conjointement avec des combinaisons de
caractéristiques appropriées a I’analyse d’opinions. Alors que, les travaux autours des
techniques non supervisées reposent essentiellement sur des considérations linguistiques,
notamment avec |’utilisation des lexiques d’opinions, de 1'analyse grammaticale et de divers

modeles syntaxiques.

A partir de ’année 2013, des méthodes issues du domaine du Deep Learning (anglicisme
signifiant ’apprentissage profond) commencent, peu a peu, a se démocratiser et 1’on constate
un apport significatif de ces méthodes sur 1’analyse d’opinion. [9] En effet, ces architectures
et algorithmes d'apprentissage profond ont déja fait leur preuve dans des domaines tels que la
vision par ordinateur et la reconnaissance de formes, mais ce n’est récemment que des travaux
en TALN, recherche d’information et plus particulierement en analyse d’opinion commencent

a s’intéresser a leur utilisation.

Le Deep Learning (DL) est considéré comme un sous domaine de [’apprentissage
automatique. Ainsi, comme toutes techniques d’apprentissage automatique, le DL vise a
entrainer un systéme pour qu’il résolve des situations sans que tous les parametres nécessaires
a la résolution du probléme n’aient été calculés par le développeur de la solution. L’objectif
est d’entralner un algorithme a parameétres variables (une « boite noire ») a prendre une
décision correcte concernant une tadche donnée. L’apprentissage se fait en optimisant les
parametres variables pour ameéliorer les décisions prises. Ceci est possible grace aux réseaux
de neurones artificiels dont la structure imite celle du cerveau humain. Chaque fois que de
nouvelles données sont intégrées, les connexions existantes entre les neurones sont
susceptibles d’étre modifiées et étendues, ce qui a pour effet de permettre au systéme
d’apprendre de maniere autonome, tout en améliorant la qualité de ses prévisions. [24]

Dans ce chapitre, nous allons aborder les réseaux de neurones artificiels et expliquer les
déférentes étapes d’apprentissage d’un réseau de neurone, présenter les modeles de deep
learning les plus utilisés dans le cadre d’analyse des sentiments, et a la fin nous allons voir

une technique de représentation tres populaire qui est le word embedding.
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2.2. Les réseaux de neurones artificiels

Les algorithmes de Deep Learning reposent essentiellement sur le mécanisme de
superposition de réseaux de neurones artificiels sous la forme de couches successives. Ces
derniers sont inspirés des réseaux de neurones biologiques et permettent de représenter une
relation entre des données d’un espace X et un espace de sortie Y. L unité de calcul de base
dans ce type de méthode est le neurone, celui-ci prend en entrée plusieurs signaux et les
interpréte pour envoyer un nouveau signal vers d’autres neurones du réseau. Ainsi, les
résultats d'une premiére couche de « neurones » servent d'entrée aux calculs d'une deuxiéme
couche et ainsi de suite. Ce principe de superposition de plusieurs couches de neurones appelé
« couches cachées » et fonctionnant a l'unisson, correspond au principe de base du Deep

Learning.

Machine Learning

Pre-processing _ _ Feature Extraction

' Token Lemma Stem : . ‘ :
TEXT 5 J !
: [ pos NER m’”" ' !

Deep Learning

POSITIVE
-

»  Sentiment

.
NEGATIVE

Dense
Embedding

Pre-processing ‘ S Hidden Layer

Token Lemma Stem = | PRyt
TEXT , & ‘ : ‘—- :
. & &

NEGATIVE

Figure 7: Processus des modéles d’apprentissage automatique classique versus apprentissage profond [65]

La figure 7 montre la différence entre le processus des approches traditionnelles
d'apprentissage automatique dont les caractéristiques sont définies et extraites manuellement
ou a l'aide de méthodes de sélection de caractéristiques, ainsi que le processus des modeéles
d'apprentissage profond (Deep Learning) ou les caractéristiques sont apprises et extraites
automatiquement, ce qui apporte précision et performances a l’apprentissage. Plusieurs
modeéles de DL seront abordés dans ce chapitre, néanmoins pour mieux comprendre le

fonctionnement des réseaux de neurones, nous allons commencer par la présentation d’un
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modele composé d’un seul neurone, appelé modéle du perceptron. Celui-Ci va nous permettre

de mettre en évidence les mécanismes de base de tout réseau de neurones.

2.2.1. Le modéle du perceptron

Dans sa version la plus simple, le perceptron est un réseau de neurones compose de seulement
un neurone, qui prend en entrée n données binaires. Chacune de ses entrées i est pondéree par
un poids noté wi. Le neurone peut prendre les états 1 ou 0 (respectivement actif ou non-
actif) en fonction de ses entrées pondérées et d’un biais noté f € R. Cet etat représente la
sortie du modeéle. 1l est donc possible de représenter le perceptron comme une fonction
paramétrique fo : {0, 1} " — {0, 1} avec 8 I’ensemble de ses parameétres, ¢’est-a-dire le biais j
et les poids w = (w1, . . . ,Wn). La sortie d’un perceptron pour un vecteur X € {0, 1} " en entrée

est calculée tel que : [14]

f(x,w) = H(z(x,w) + )

Avec H(t) la fonction de Heaviside définie pour tout t € /& comme H(t) = Jito3 et z(x, w)

la somme pondéré des entrées :

n
z(x,w) =wlx = z w; X;
Jj=1

Intuitivement, les poids ws, . . . ,wn représentent I’importance accordée a chaque entrée pour
I’activation du perceptron. Il est a signaler que, J correspond a une fonction indicatrice dite
d’activation qui est égale & 1 si une condition est vérifiée et O sinon. Le biais £ peut étre vu
comme 1’ajout d’un seuil a la difficulté d’activation du perceptron. En effet, si la somme
pondeérée z(x, w) dépasse - S (I’opposé du biais), le perceptron s’active, sinon il reste inactif.
Pour simplifier les notations, nous allons inclure le biais dans le vecteur de poids en ajoutant

une constante en entrée xo = 1 (le biais devient donc wp). Nous obtenons la fonction

paramétrique [14] : f5:{0,13™*" x R™*1 - {0,1} telle que :

f(x,w) =H(z(x,w) =H w; X;
]Z(; i Xj
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Sortie

Figure 8: Hlustration du perceptron

La figure ci-dessus, montre les trois eléments de base du perceptron :
- Un ensemble de connexions avec les différentes entrées xi, pondérée chacune par un
poids wi.
- L’additionneur permettant de calculer une combinaison linéaire des entrées Xi
pondérées par les coefficients wi.
- Le biais # qui permet de contréler ’entrée de la fonction d’activation.

- La fonction d’activation f permettant de délimiter la sortie du neurone.

Cependant, le perceptron de par sa définition est un classifieur dit linéaire, ¢’est-a-dire qu’il
classifie des données a partir d’'une combinaison linéaire de ses entrées. Il est donc incapable
de classifier des données dans des classes non linéairement séparables. Ainsi, d'autres
variantes de réseaux de neurones plus généraux que le perceptron ont vu le jour, tel que les
perceptrons multicouches. Ils sont composés d’une multitude de neurones interconnectés et
organisés en couches successives. Ces perceptrons multicouches peuvent étre représentes par
un graphe acyclique dans lequel chaque nceud représente un neurone et les arcs orientés

représentent les relations entre chaque neurone.

La Figure ci-dessous montre une représentation graphique d’un perceptron multicouche avec

3 couches ayant respectivement 3, 4 et 3 neurones.
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Figure 9: lllustration du perceptron multicouche

Ainsi, sur la base de ces deux mode¢les, nous pouvons déduire qu’un réseau de neurones est
caractérisé par son architecture (I’organisation des neurones), son mode d’apprentissage
(méthode de détermination des poids de connexions) et de par sa fonction d’activation [25].
Dans ce suit, nous présentons de maniere succincte ce qu’est le Deep Learning, au travers du
fonctionnement d’un réseau de neurones. Toutefois, étant donné que le Deep Learning est un
sous domaine de 1’apprentissage automatique, par conséquent, on distingue deux types

d’apprentissage profond :

- L’apprentissage profond supervisé

- L’apprentissage profond non supervisé

Dans le cadre de ce mémoire, nous faisons exclusivement de 1’apprentissage profond
supervise, ce qui nous a ameng, a ignorer les notions liées au DL non supervisé dans la suite
de ce mémoire.

2.2.2. Etapes d’apprentissage d’un réseau de neurones

2.2.2.1. Phase d'initialisation des poids du réseau

Quand on parle des poids d’un réseau de neurones, on entend par-1a I’ensemble des poids des
connexions synaptiques existantes entre toutes couches confondues. Une connexion

synaptique correspond a la connexion entre deux neurones artificiels.
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Afin de distinguer entre les notations de la section 2.2.1, on définit les annotations suivantes.
Si on considére le troisiéme neurone d’une couche (numérotée en IV), le poids w relatif a sa
connexion avec le premier neurone d’une couche précédente (numéroté en Ill) est annoté
w3, Si on généralise : wj; est le poids qui relie le i neurone de la I°™ couche au j*™
neurone de la (I - 1) couche.

Lorsqu’on évoque la somme P} de tous les poids du i*™ neurone de la I°™ couche, on signifie
que c’est la somme de tous les poids des connexions synaptiques existantes entre les neurones
de la couche (7 — 1) et cet i°™ neurone de la I°™ couche. Cela peut s’écrire comme : P} =
2 Wij

Ces connexions sont illustrées dans la Figure numéro 10.

_>O

—) O
couche d'entrée couche |-2 couche I-1 couche | couche de sortie L
Figure 10: Poids des connexions synaptique du iéme neurone de la Iéme couche issues du jéme neurone de la (I
— 1) iéme couche précédente
Le choix des poids initiaux des couches cachées du réseau est un point fondamental de la
phase d’apprentissage. Car, une initialisation avec des poids appropriés peut faire la

différence lors de la phase d’apprentissage.

2.2.2.2 Phase de propagation en avant des poids

Afin de mieux comprendre le principe d’un réseau de neurones profond, prenons I’exemple
d’un perceptron multicouche qui est un réseau a propagation avant (feedforward neural
network). Dans ce réseau, ’information ne se déplace que dans une seule direction, vers
I’avant, a partir des nceuds d’entrée, en passant par les couches cachées et vers les nceuds de
sortie. Quelques notations pour bien comprendre la suite [14] :

- L est le nombre de couches du réseau de neurones.

- © est une fonction d’activation.

- w}; est le poids qui relie le i*™ neurone de la I°™ couche au j*™ neurone de la (7 — 1)

i°Me couche.
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- w' est une matrice de taille i x j (i lignes et j colonnes) qui contient tous les poids de

la 1°™ couche.
- b} est le biais associé au i°™ neurone de la I™ couche.

- b' est le vecteur qui contient tous les biais de la 1°™ couche.

L’information de sortie du i°™ neurone de la I°™ couche se calcule a 1’aide des informations
d’entrée de ce neurone qui correspondent aux informations de sortie des neurones de la (7 — 1)
i couche auxquels il est connectés, ainsi qu’a ’aide des poids des connexions synaptiques
mises en jeu. La propagation vers I’avant se calcule a 1’aide d’une fonction d’agrégation et

d’une fonction d’activation.

— 7z} est la valeur d’agrégation du i°™ neurone de la I°™ couche, c’est-a-dire la valeur qu’un
neurone calcule avant de la passer  la fonction d’activation : z} = =1 Wl-lj al™* + b}

a} est la valeur d’activation du i®™ neurone de la I™ couche, c’est a dire la valeur définitive

de sortie du neurone : a! = 6( z})

Avec 7' =(z, 2, .., z})eta' =(d!, ab, ..., a4) on peutécrire :
-z =wh xa" 4+ bt
- d = G(Zl)

2.2.2.3. Phase de Rétro-propagation du gradient

L’objectif au cours de I’apprentissage est de trouver une configuration de poids qui minimise
I’erreur de prédiction. L’algorithme de rétro propagation du gradient (back propagation)
permet de calculer 1’erreur pour chaque neurone, de la derniére couche vers la premiére, et ce
pour tous les paramétres du réseau, grace a une méthode développée par Rumelhart, Hinton et
Williams. [5] L’algorithme de rétro-propagation du gradient se deroule en deux temps,
d’abord (i) en calculant I’erreur (sortie) en comparant la sortie avec le résultat attendu puis en

(if)propageant cette 1’erreur de couche en couche vers 1’arriére.
i.  Calcul de I’erreur de sortie . Ce calcul obéit au théoréme de la dérivation des fonctions

composées ou regle de dérivation en chaine [14], définit comme suit :

Soient f : R" - R etg: RP — R™ deux fonctions différentiables.
Ecrivons h = f°g.

D’apres la reégle de dérivation des fonctions composées nous avons :
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h'(x) = (f°9)' () = f'(g(xx)). g' (x)

oh _ on Of 09k
Ou encore e Y Sar 9,

Pour mesurer I’erreur de prédiction, on utilise une fonction appelée fonction de coit C, ou
encore fonction de perte ou fonction d’erreur. Il existe plusieurs types de fonction de colt

selon le probléme qu’on cherche a résoudre. Grace a 1’algorithme de rétro-propagation du

: . o ac ., ac . -
gradient, nous pouvons savoir chaque erreur individuelle ST et—— de tous les poids et biais
i

ij

du réseau et leur degré de contribution a I’erreur finale 6°""®, Concernant les poids, selon le

R . . . . . ac azF dat ac
théoréme suscité, on peut définir pour la couche de sortie L du réseau : — = —-—+—
ow awij 0z; da;

ij

Ou chaque terme de 1’équation correspond a :

ac I i . . . ,
e la variation de la fonction de colt en fonction de la sortie du réseau.
i
dal .. . N . s ) .
- aZlL la variation de la fonction d’activation en fonction de 1’agrégation qui peut étre
i
J ORI . N . . 1] L aaL
¢galement obtenue en calculant, la dérivée de la fonction d’activation : 6'(z;") = a_zlL
i
azF _ . N ) , ) ,
- avilL la variation de la fonction d’agrégation en fonction d’un seul poids WLL] C’est
ij
L
- 7 N L-1 _ aZi
aussiegal a:a;™" = owE
. . ac _ . , .
Par conséquent, on obtient : — = a;~' X 6} qui est Perreur calculée pour la couche de

ij

sortie.

2) Rétropropagation du gradient de I'erreur 1) Calcul

Si=1 i 51A/\(5(sm-ti(=)
@§++W=,}'// O

\_npurong O
0

— O O —10

couche d'entrée couche I-2 couche I-1 couche | couche de sortie L

Figure 11: Schéma de la rétro propagation du gradient de I’erreur depuis la couche de sortie jusqu’aux poids
des connexions synaptique du iéme neurone de la léme couche issues du jéme neurone de la (I — 1) iéme couche

précédent
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ii. Phase de rétro-propagation :
La variation de la fonction de codt de la sortie du i°™ neurone de la I™ couche peut s’écrire

. ac 6zk ac azf L
comme: —— = Zk 15,1 avec L =6k etle terme peut s’écrire aussi ——; = wy;
i Zk i

On peut résumer les équations nécessaires a l’implémentation de I’algorithme de rétro-
propagation du gradient par : [14]

6f =6 (z') x C'(al) pour la couche de sortie L.

6 =6 (z})x¥; wji.6"" pour les couche cachés | du réseau.

ac -
= 6} pour les biais
i

2.2.2.4. Phase d’actualisation des poids

Entrainer un réseau de neurones consiste a répéter I’actualisation et la mise a jour des poids
Wl-ljet biais b} du réseau jusqu’a ce que C (W, b) converge. Pour se faire, le réseau s’aide de
I’algorithme de descente de gradient [14]. Cet algorithme utilise le résultat de la rétro-
propagation pour mettre a jour les parameétres. Il cherche a minimiser la fonction de colt C(x)
en modifiant x. Il est itératif et procede par améliorations successives.

Son but est de trouver ou de s’approcher d’un point stationnaire ou minimum global, c’est a
dire d’un point ou le gradient de la fonction de colit est nul et ainsi aboutir a une configuration
stable du réseau neuronal. La figure 11 illustre le déplacement le long d’une pente d’erreur
vers une valeur d’erreur minimale. A chaque itération d’optimisation du gradient, les erreurs
sont corrigées selon I’importance des neurones a participer a ’erreur finale. Les poids
synaptiques qui contribuent a engendrer une erreur importante sont modifiés de maniere plus
significative que les poids qui engendrent une erreur marginale. Les poids sont ainsi soit
diminués, soit augmentés, et le modele est mis a jour. Le biais est une valeur scalaire ajouté
en entrée. Cela permet d’avoir toujours des neurones actifs quel que soit la force du signal
d’entrée. Ces biais sont modifiés comme les poids au cours de 1’apprentissage.

La descente de gradient peut étre réalisée de plusieurs manieres : [14]

- De maniére globale (batch gradient) : on envoie au réseau toutes les données en une seule

fois, puis le gradient est calculé et les poids ajustés.
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- Par des lots (mini-batch gradient) : on envoie au réseau les données par petits groupes de
taille définie par ’utilisateur. Puis 1’erreur moyenne est calculée et enfin les poids sont mis
ajour.

- De maniére unitaire ou stochastique (stochastic gradient) : cette méthode envoie une seule

donnée a la fois dans le réseau et donc les poids sont mis a jour a chaque itération.

2.2.2.5. Calcul de la fonction d’activation

Lorsque le potentiel électrique d’un neurone biologique augmente et atteint son seuil
d’excitation, cela déclenche un potentiel d’action qui se propage le long neurone : c’est
I’influx nerveux. S’il y a déclenchement d’un potentiel d’action, il y a alors propagation du
message nerveux a d’autres neurones. La notion de fonction d’activation utilisée en
apprentissage profond est justement inspirée du potentiel d’action. La fonction d’activation,
grace a une transformation linéaire ou non-linéaire des entrées, prend la décision de

transmettre ou non le signal selon la valeur de sortie obtenue.

Dans les réseaux de neurones profonds, les fonctions d’activations sont des fonctions non-
linéaires. [3] Ceci permet de séparer les données non-linéairement séparables et donc
d’effectuer des classifications plus poussées qu’en apprentissage automatique classique. Autre
point trés important, les données traitées par les neurones peuvent atteindre des valeurs
¢tonnamment grandes. L’utilisation d’une fonction linéaire, ne modifiant pas la sortie, les
valeurs des données transmises de neurones en neurones peuvent devenir de plus en plus
grandes et rendant les calculs beaucoup plus complexes. Afin d’y remédier, les fonctions
d’activation non linéaires réduisent la valeur de sortie d’un neurone le plus souvent sous
forme d’une simple probabilité. [14] Parmi les principales fonctions d’activation étudiées, on

retrouve :

2.2.2.5.1. La fonction sigmoide

Cette fonction se définie comme suit :
1
f(X) _m Pourx € R

Si x est un grand nombre positif, exp™ tend vers 0 et donc f(x) = 1. A I’inverse, si X est
grand nombre négatif, exp™ tend vers I’infini et donc f(x) = 0. La fonction sigmoide

convertit ainsi en une probabilité comprise entre 0 et 1 toute valeur d’entrée x. Il faut aussi
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noter que seules les valeurs faibles de x influencent réellement la variation des valeurs en
sortie.

La fonction sigmoide est utilisée en apprentissage automatique pour la régression logistique
mais peu utilisée en apprentissage profond car sa propriété de tendre rapidement vers 0 ou 1
induit la saturation de certains neurones du réseau entrainant 1’arrét de 1’apprentissage.
Cependant, nous pouvons la retrouver au niveau des trois portes d’entrée, de sortie et d’oubli
d’un neurone LSTM car comme elle génére une valeur comprise entre 0 et 1, elle peut soit ne
laisser passer aucun signal, soit compléter le flux d’information via les portes (on ré-abordera

ces notions ultérieurement).
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Figure 12: Graphique de la fonction sigmoide.

2.2.2.5.2. La fonction tangente hyperbolique
La fonction tangente hyperbolique ou tanh ressemble quelque peu a la fonction sigmoide a la
différence que son résultat peut étre compris entre —1 et 1. Si X est un grand nombre positif,

tanh(x) = 1 et si x est un grand nombre négatif tanh(x) = —1.
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11 tanh(x)

Figure 13: Graphique de la fonction tangente hyperbolique

2.2.2.5.3. La fonction ReLU

La fonction unité de rectification linéaire (Rectified Linear Unit, ReLU) est définie

par: f(x) = max(0,x). Six < 0alors f(x) =0.Six >0,alors f(x) = x.

Cette fonction a la caractéristique d’augmenter les chances de converger du réseau et ne
provoque pas de saturation des neurones contrairement aux deux fonctions préceédentes tanh
et sigmoide. Cependant lorsque x < 0, cela rend les neurones concernés inactifs donc les

poids relatifs ne sont pas mis a jour et le réseau cesse d’apprendre.

5
4
3 Relu
2
1
0
1
2
2 1 0 1 2

Figure 14: Graphique de la fonction Relu [3]
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2.2.2.5.4. La fonction softmax

La fonction softmax ou fonction exponentielle normalisée est définie par :

exp (ug)

Fonction softmax -
onction softmax 6 (uy) Tk exp(uy)

ou k désigne la classe considérée.

Le principal intérét de cette fonction est de prendre en entrée un vecteur u composé de k
nombres réels et de renvoyer un vecteur e de méme longueur :
- Composé de k nombres réels strictement positifs.

- Lasomme de ces éléments est égale a 1.

La fonction softmax est une non-linéarit¢ utilisée pour la derniére couche d’un réseau
neuronal profond créé pour une tache de classification a k classes car elle permet de sortir k

probabilités de prédiction dont la somme totale est égale a 1.

2.3. Modeéles du Deep Learning

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones artificiels. Ces types de réseaux sont mis en
ceuvre sur la base d’opérations mathématiques et d'un ensemble de paramétres requis pour
déterminer la sortie. Parmi les plus utilisés en analyse d’opinion et de maniére générale en
TALN, on retrouve les réseaux de neurones a convolution ainsi que les réseaux de neurones

récurrents de types LSTM (Long Short-Term Memory).

Dans cette section, nous présentons un apercu des deux principales catégories de modeéles de
DL a savoir, les réseaux de neurones a convolution et les réseaux de neurones récurrents.
Nous aborderons également les couches communément utilisés dans 1’ensemble de ces

modeles, on verra leur utilité, leur finalité et fonctionnement respectifs.

2.3.1. Couches usuelles des réseaux de neurones profonds.

2.3.1.1. Couche d'incorporation (Embedding Layers)

En TALN, la couche d'incorporation vise a convertir les index de mots en des représentations
denses. Cela se fait généralement, en trois maniéres differentes. La premiére consiste a utiliser
I'apprentissage pour la représentation de mots, afin de symboliser chaque terme d'un
dictionnaire par un vecteur de nombres réels. C'est-a-dire que les word embedding
(littéralement traduit par plongement de mots) sont initialisés avec des valeurs aléatoires et

seront ameliorés au cours du processus d'apprentissage. La seconde consiste a utiliser des
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vecteurs de mots pré-entrainés, en gardant les poids d'incorporation statiques. La troisieme et
derniére maniére consiste a utiliser des vecteurs de mots pré-entrainés, mais au lieu de garder

leurs poids statiques, ces derniers seront optimisés pendant le processus d’apprentissage.

2.3.1.2. Couche d’abandon (Dropout Layers)

La couche Dropout a pour rble daider le modéle a éviter les problémes liés au sur-
apprentissage. En effet, les réseaux de neurones profonds sont composés de plusieurs couches
cachées non linéaires. L'existence de ces types de couches permet aux modeéles d'apprendre
des relations trés complexes entre les entrées et les sorties sur les données d'apprentissage.
Cependant, de nombreuses relations seront le résultat de I'échantillonnage du bruit, c'est-a-
dire que certaines relations existeront dans I'ensemble d'apprentissage mais pas dans
I'ensemble de test. Lorsque cela se produit, le modéle ne se généralise pas bien, ce qui

entraine de mauvais résultats en termes de performances de classification ou prédiction.

Afin d'éviter de probléme de sur-apprentissage, de nombreuses méthodes ont été développées,
I'une d'entre elles étant la technique d'abandon (dropout). Celle-ci consiste a forcer le réseau
de neurones a apprendre plusieurs représentations indépendantes des mémes données
(abandon des neurones pendant la phase d'apprentissage), dans le but de réduire la
dépendance a I'ensemble d'entrainement et éviter des co-adaptations complexes sur les
données de I'échantillon d'entrainement. Le terme « dropout » se réfere a une suppression
temporaire de neurones (a la fois les neurones cachés et les neurones visibles) dans le réseau.
Ce dernier se voit ainsi privé d'une partie de ses neurones pendant la phase d'entrainement
(leur valeur est considérée a 0) puis ils seront réactivés une nouvelle fois pour tester le

modele.

2.3.1.3. Couches LSTM

Une couche LSTM implémente essentiellement un modele récurrent de type LSTM, qui est
une des variantes des réseaux de neurones récurrents. Ce type de modele prend en compte
trois aspects important qui permettent une amélioration considérable des performances de
prédiction. Le premier aspect est que cette couche a une maitrise particuliére pour décider
quand autoriser 1’accés au neurone suivant. Le second est la capacité de controler le
mécanisme de mémoire et savoir quand se souvenir de ce qui a été calculé dans les couches

précédentes. Enfin, ce type de modele a également la capacité de contrbler quelles parties de
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I'information le systeme il se doit de constituer. Ces aspects seront discutés dans les sections

ci-dessous.

2.3.1.4. Couches denses

Une couche dense correspond a une couche qui est entiérement connectée, ou toutes les
entrées et sorties sont connectées a tous les neurones de chaque couche. Plus précisément,
I'idée de cette couche est de connecter chaque neurone du réseau aux neurones des couches
adjacentes.

2.3.1.5. Couche de convolution

Une couche de convolution est I’'une des couches les plus pertinentes dans le cas des modeles
de réseaux de neurones a convolution. Son objectif est de détecter la présence de
caractéristiques dans les données d’entrée. Cela est réalisé grace a un filtrage par convolution
qui consiste a faire glisser une fenétre représentative de la caractéristique sur les données
d’entrée et a calculer le produit de convolution entre la caractéristique et chaque portion des
données balayées. Dans ce contexte, le concept de caractéristique est assimilé au filtre. Dans
chaque couche convolutive, chaque filtre est répliqué sur tout I’espace de donnée. Ces unités
répliquées partagent le méme paramétrage (vecteur de poids et biais) et cela forme une carte
de caractéristiques ou feature map (figure 15). Cela signifie que tous les neurones d’une
méme couche convolutive répondent aux mémes caractéristiques. Cette réplication permet

ainsi de détecter les caractéristiques quelle que soit leur position dans 1’espace de donnée.

Filtre,
® . Carte,
L, N\
> > Carte,
Filtre,

Figure 15: Représentation générale des cartes de caractéristiques
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Figure 16: Schéma de glissement d'une fenétre de filtre sur un exemple d’image d’entrée [65]

2.3.1.6. Couches de regroupement (Pooling layer) et d’aplatissement (Flatten layer)

La couche de regroupement (pooling) se place entre les couches convolutives. Elle permet
d’appliquer a chacune des cartes de caractéristiques une réduction de leur taille tout en
préservant les caractéristiques les plus importantes (en ne gardant que les valeurs maximales
par exemple). Elle permet ainsi de réduire le nombre de paramétres du réseau et donc les
calculs nécessaires. Elle permet aussi de rendre le réseau moins sensible a la position des
caractéristiques. La fonction la plus simple pour exécuter cette opération est le pooling max.
L'idee est de diviser la représentation d'entrée en un ensemble de régions sans chevauchement
et pour chacune de ces régions, on sélectionne la valeur maximale. Au final, chaque élément
de la nouvelle représentation correspondra a la valeur maximale d'une région dans la
représentation initiale. Quant au calque d'aplatissement (flatten), comme son nom l'indique,
elle permet d’atténuer 1’entrée des neurones. Plus précisément, ces couches aplatissent toutes
les dimensions de leurs entrées en une seule dimension, afin d’améliorer 1’apprentissage.
2.3.1.7. Couche d’activation

Une couche d'activation a pour role d’appliquer une fonction d'activation a une sortie. Les
fonctions d'activation (section 2.2.2.5) dans les réseaux de neurones, permettent de restreindre
les sorties a une certaine plage de valeurs, mais egalement rompt le réseau de maniére
linéaire, lui permettant ainsi d'apprendre des fonctions plus complexes que la régression
linéaire. Car, un neurone sans fonction d'activation équivaut a un neurone avec une fonction
d'activation linéaire, comme f (x) = x. Lorsque ces fonctions n‘ajoutent aucune non-linéarite,
I'ensemble du réseau équivaut a un seul neurone linéaire. Par conséquent, cela n'a aucun sens

de construire un réseau a plusieurs couche avec des fonctions d'activation linéaires.
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2.3.2. Les réseaux de neurones a convolution (CNN)

Un réseau de neurones a convolution, (CNN pour Convolutional Neural Network) un type
de réseau de neurones artificiels congus pour traiter des données se présentant sous la forme
de tableaux de valeurs en N-dimensions avecN € R*. Ils ont initialement été utilisés pour
traiter des données sous la forme de tableaux de pixels & multiples dimensions pour la
reconnaissance et traitement d’images. Mais de nombreux autres types de données ont été
utilises tel que, des images vidéo, des spectrogrammes, des signaux audio et bien entendu du

texte.

Le principe de base d’un CNN pour le traitement d’images est illustré sur la figure numéro 17.
Il se compose de différentes couches a savoir la couche d'entrée, la couche de convolution, la
couche de regroupement (pooling) et la couche entierement connectée. En couche d'entrée, on
retrouve initialement un calque qui prend les valeurs des pixels de l'image comme entrée.
Ensuite, la couche de convolution (CONV) a pour but de filtrer les entrées pour en extraire
des caractéristiques. Ainsi, on obtient plusieurs sorties qui peuvent étre combinées a 1’aide de
la couche de regroupement (POOL). Ces opérations ont pour principale role de réduire la
taille de la représentation (dimensionnalité) de I’image mais également accélérer le calcul. Au
final, les couches entierement connectées s’occuperont des taches de classification graces aux

données issues des couches précédentes.

Conv Pool Conv

*eena
............ cscceslioe

Entrée
- - -

Convolution Classification

Figure 17: Les parties du CNN.

Comme on peut le voir sur la figure18. un CNN en reconnaissance d’images traite I’image en

une succession de couches permettant un redimensionnement de 1’image initial.
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Figure 18 : Modéle CNN de base avec 4 couches.

> Les réseaux de neurones convolutifs et leur efficacité pour le TALN

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été initialement congus pour réaliser un
apprentissage en classification d'images et vision par ordinateur et se sont révélés trés
efficaces pour ce type de taches. Il s'avere que cette approche fonctionne également de
maniere efficace en traitement du langage naturel. En 2014, Yoon Kim [8] a publié a
propos de l'utilisation des CNN pour la classification des textes. Quatre variations de
CNN ont été testées, et les résultats ont montrés que les modeles CNN pouvaient

surpasser les approches classiques pour plusieurs taches de classification.

Au lieu des pixels utilisés en classification d'images, I'entrée de la plupart des taches
TALN sont des phrases ou des documents représentés sous forme vectorielle
(matrices). Chaque ligne de la matrice correspond a un jeton, généralement un mot, mais
il peut également s'agir d'un caractére. Autrement dit, chaque ligne est un vecteur qui
représente un mot. En régle générale, ces vecteurs sont des incorporations de mots (word
embedding) qui  forment des  representations de  faible  dimension
comme word2vec ou GloVe. Ils peuvent également représenter de simples vecteurs

indexant le mot dans un vocabulaire.

Puis on utilise généralement des filtres qui glissent sur des lignes completes de la matrice.
Chaque filtre effectue une convolution sur la matrice de phrases et génére des cartes
d'entites (de longueur variable). Puis, un regroupement des cartes est effectué, c'est-a-dire
que le plus grand nombre de chaque carte d'entités est enregistre. Au final, un vecteur
d'entité univarié est généré a partir des cartes, et ces entités sont concaténées pour former
un vecteur d'entité pour l'avant-derniére couche. La couche finale (généralement :

Softmax) recoit ce vecteur d'entité en entrée et l'utilise pour classer la phrase. [28]
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2.3.3. Les réseaux de neurones récurrents

Un réseau de neurones récurrent (RNN, recurrent neural network) est un type de réseau de
neurones artificiels principalement utilise dans le traitement automatique du langage naturel et
de la reconnaissance de la voix. Ce sont des modéles capables de prendre en compte un
contexte dans leur fonction de décision. lls sont particulierement adaptés a travailler sur des
informations séquentielle. L’idée consiste a garder des informations au cours du temps a
I’intérieur des couches de neurones afin de donner un contexte aux données analysées. La
sortie du RNN, a un instant t, va dépendre non seulement de I’entrée a 1’instant t mais

¢galement de 1’état du RNN calculé a I’instant 7 — 1.

Dans sa version la plus simple, une couche d’un RNN peut étre décrite comme une couche
toute connectée | qui prend en entrée la couche précédente / — 1 a I’instant t concaténée a la
sortie d’elle méme (c’est-a-dire, couche I) a I’instant # — /. La Figure 19 (a) un modéle de
RNN et la figure 19 (b) représente une couche RNN. [35]
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Figure 19: modéle de base du réseau RNN [35]
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2.3.3.1. Réseaux de neurones récurrents simples (RNN)

Tout d'abord, on considére A(0) comme étant la séquence d'entrée, puis on obtient en sortie
un état ho du neurone. Puis A(1) correspondra a l'entrée de I'étape suivante. De méme, la
sortie hy correspondra a I’entrée de A(2) pour I'étape suivante et ainsi de suite. De cette facon,
il garde en mémoire le contexte pendant I'entrainement. En termes simples, il y a une couche
d'entrée, qui correspond éventuellement a une couche cachée avec certaines activations celle-

ci renvoi en sortie une 1’état obtenu.
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La formule de 1’état actuelle est donnée par :

he = f(he—q,x¢)[36]
Avec :
h, : Etat actuel
h._, : Etat précédent
x, : Etat d'entrée

Puis, la formule généralement utilisée afin d’appliquer une fonction d’activation est donnée
par :
hy = tanh(Wpp he—q + wy by )[36]
Avec :
wy, - Poids au neurone récurrent
w,, . Poids au neurone d'entrée

La formule pour calculer la sortie est donnée par :
YVt = Why h; [36]
Avec :

y: - Sortie du neurone
wyy - Poids de la couche de sortie

Les réseaux RNN posent cependant des problémes d’apprentissage lorsque les séquences a
traiter deviennent trop longues. Le gradient (utile pour tout processus d’apprentissage) peut
devenir trop faible lors des derniéres itérations du processus d’apprentissage. Par conséquent,
le RNN peut facilement oublier des données plus anciennes. C’est ce qu’on appelle le
probléme de la disparition de gradient (Vanishing Gradient Problem). Les réseaux LSTM
essaye justement de répondre a cette problématique.

2.3.3.2. Réseaux Long Short-Term Memory (LSTM)

Les réseaux de mémoire courte a long terme (LSTM) sont une extension pour les réseaux
neurones récurrents, lls ont été introduits par Hochreiter Schmidhuber en 1997. Le but étant
de faire face aux problemes de disparition du gradient lorsque 1’élément courant et son
contexte sont trop €loignés dans le temps. L’i1dée principale des cellules LSTM est de garder
un état de mémoire composée de trois « portes », qui correspondent & des zones de calculs
régulant le flot d’informations en réalisant des actions spécifiques (Forget gate ou porte

d’oubli, Input gate ou porte d’entrée et enfin Output gate pour porte de sortie).

Comme on peut le constater sur la figure 20, la cellule mémoire est presque entiérement
pilotée par les trois portes de contr6le ou chacune peut étre vue comme une vanne qui a pour

role :
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Input gate : décide si I'entrée doit modifier le contenu de la cellule.
Forget gate : décide s'il faut remettre a 0 le contenu de la cellule.
Output gate : décide si le contenu de la cellule doit influer sur la sortie du neurone.

Le mécanisme des trois portes est strictement similaire. L'ouverture/la fermeture de la vanne
est modélisée par une fonction f qui est généralement une sigmoide et cette sigmoide est

appliquée a la somme pondérée des entrée.

On retrouve également deux types de sorties, nommées états (Hidden state et Cell state)

x ) Otr’i‘x;:‘
el
o o tanh o
heal 11 1 ) Jhe

Xt
Figure 20: cellule LSTM [39]
|:| Les couches de réseau

‘ Fonctionnement point par point

—  Vecteur de transfert

= Concaténation

q copie
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Fonctionnement du réseau LSTM
Dans ce qui suit nous essayerons de maniere simple, de démystifier le fonctionnement d’une
cellule LSTM :

Un des éléments clé des LSTM correspond a I'état de la cellule, la ligne horizontale passant
par le haut du diagramme. Les portes sont un moyen de laisser éventuellement passer les
informations. Elles sont composées d'une couche de réseau de neurones sigmoide et d'une

opeération de multiplication ponctuelle.

_®_

Figure 21: état de la cellule Figure 22: modélisation d’une porte LSTM

La premiére étape du LSTM consiste a décider quelles informations seront ignorées
(oubliées) de I'état de la cellule. Cette décision est prise par une couche sigmoide appelée

couche de porte d’oubli.

ff_ =T (1{'r_f"[-’lf_1,.'l't] + bf]‘

Figure 23: porte d’oublie

Avec :

h,—; : La sortie a I’instant t-1

Xt : L’entrée courante a I’ instant t
br : Un vecteur de bais

Ws : Une matrice de poids
o : Fonction sigmoide utilisée
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L’étape suivante consiste a décider quelles seront les nouvelles les informations a stocker

dans I'état de la cellule, ¢’est-a-dire la mise a jour de 1’état.

iy =0 (Wi-[hy_1,x¢] + by)

ij = t;ﬂ'lh(ﬁ’(_-r-[h.r__l,:r,] + be)

Figure 24: Mise & jour de la cellule
Avec :
tanh : La fonction d’activation tangente hyperbolique

C, : Valeur candidate

Puis, I’ancien état (regu en entrée) sera mis a jours dans le nouvel état de cellule.

frT 1 o (q,a = _fr * c’f_l + ?:f * (:fr

Figure 25: Mise a jour de [’ancien état de cellule

Avec :

C, : Etat interne
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Au final, on obtient une sortie a partir de 1’état courant de la cellule

iy 'y

Gnb o, =0 (W, [he-1,24] + 0y)
)
h; = oy * tanh (C})

}Jp i

i

Figure 26: la sortie de réseau LSTM
Avec :
h¢ : Sortie obtenue
Plusieurs variantes de LSTM ont été misent au point.

2.3.3.3. Unité récurrente fermée (GRU)

Cho et al. [2014] ont proposé une simplification de I’architecture LSTM sous le nom de Gated
Recurrent Unit (GRU). Ils n’utilisent p connexions peepholes ni fonctions d’activation de
sortie, mais ont choisi de fusionner les portes d’entrée et d’oubli en une seule porte, dite de
mise a jour. Enfin, ils ont modifié la fonction de la porte de sortie (renommeée aussi porte de
réinitialisation) afin qu’elle ne soit plus en charge que de la transmission des connexions

récurrentes a I’entrée de bloc. [40]

Il]
he—q 2 I»

N
[ L

Tt

Figure 27 : Unité récurrente fermée

Avec :

e h, :vecteurs de couche cachés.
e X, :Vecteur d'entrée.
e o, tanh : fonctions d'activation
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2.4. Les repréesentations de texte usuelles en apprentissage profond

L'un des principaux problemes de I'analyse des sentiments consiste & créer des représentations
de texte adéquates pour l'analyse, ce qui revient a préparer le texte pour répondre aux
exigences d'entrée des systemes de classification. En effet, aprés avoir converti les données
dans un format structuré, il est nécessaire d’avoir un modéle de représentation de texte
efficace pour construire un systeme de classification efficace. Nous avons abordé dans la
section 1.2, quelques modéles couramment utilisés en apprentissage automatique classique.
Pour le cas du deep learning, ces méthodes dépendent beaucoup de la représentation des
données, puisque ces représentations peuvent coder différents types de relations cachées
(syntaxiques, sémantiques, etc.) dans les données. Les taches conventionnelles de traitement
de langage naturel utilisent souvent la représentation one-hot, qui consiste a représenter
chaque mot du vocabulaire par un vecteur de la taille du vocabulaire. Toutefois, cette
représentation simple du mot se heurte a plusieurs difficultés. Dans cette section, nous
essayerons d’aborder les trois principaux types de représentation utilisés en apprentissage

profond.

2.4.1. Représentation en sac de mots

Nous avons brievement abordé ce modele dans la section 1.2. Celui-ci est I'une des techniques
de représentation la plus utilisée en TALN. Compte tenu d'un ensemble de documents, nous
identifions d'abord I'ensemble des mots utilisés dans I'ensemble de la collection,
communément appelé vocabulaire, puis cet ensemble sera réduit, en ne conservant que les
mots qui sont utilisés dans au moins deux documents. A partir du moment ou le vocabulaire
est défini, chagque document peut étre représenté comme un vecteur (avec des entrées

numeriques) de longueur m, avec m la taille du vocabulaire.

Afin de calculer la longueur n du vecteur de document, nous pouvons utiliser la formule

suivante :

n=ij

m
j=1
Ou, x est la représentation vectorielle du document et x; est le nombre d'occurrences du mot j

dans le document.
Le schéma de sac de mots présente néanmoins certaines limites. En effet, I'ordre des mots est

perdu, ce qui fait que différentes phrases peuvent avoir exactement la méme représentation,
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tant que les mémes mots sont utilisés. Dans le but de réduire I'impact de cette limitation, une
variante particuliére, dite sac de n-gramme, a été mise en ceuvre et ou I’on identifie les
expressions de plusieurs mots présentes dans le document, garantissant l'ordre des mots
notamment dans le contexte des textes courts. Des expressions telles que « Quelle dréle
d’idée » ou le terme anglais « United States » seront détectées comme des unités uniques lors
de l'utilisation d'un sac de trigrammes ou d'un sac de bi-grammes, respectivement.

Malheureusement, la représentation sac de mots et sa variante sac de n-grammes ont peu de
sens sur la sémantique des mots, et ils souffrent tous deux de problémes de rareté des données

et de la haute dimensionnalité des données obtenus en résultat.

2.4.2. Représentation vectorielle des mots

Tel que décrit ci-dessus, le modéle en sac de mot est une représentation simple du mot qui se
heurte a plusieurs difficultés. La plus critique est que cette représentation ne peut pas capter
de relations entre les données, méme s’il existe une forte corrélation sémantique ou

syntaxique entre certains d’entre elles.

D’autres stratégies ont émergé pour capturer les similarités sémantiques et syntaxiques dans
ces données. La plupart s’appuie sur le fait que les mots dans des contextes similaires ont des
significations semblables. En se focalisant sur ce principe, de nombreuses méthodes ont été
étudiées dans la communauté TALN pour la mise en place de méthodes de représentations

adéquate.

En analyse d’opinion, plusieurs travaux se sont penchés sur le probléme.[17] Il en ressort que
les représentations dites distribuées tels que le Word Embedding, offrent des résultats

relativement intéressants en fonction du type d’algorithme de DL utilisé.

A juste titre, les word embeddings ont été utilisés avec succeés en tant qu’informations
supplémentaires dans plusieurs taches, notamment pour le TALN (étiquetage morpho-

syntaxique, le regroupement en syntagme, la reconnaissance d’entités nommeées etc.)

Les words embeddings constituent une projection des mots du vocabulaire dans un espace de
faible dimension de maniere a préserver les similarités sémantiques et syntaxiques. Ainsi, Si
les vecteurs de mots sont proches les uns des autres en terme de distance, les mots doivent
étre sémantiquement ou syntaxiquement proches. Chaque dimension représente une

caractéristique latente du mot, qui peut capter des propriétés syntaxiques et sémantiques.
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L’un des principaux avantages par rapport a la représentation en sac de mots décrite ci-dessus
sont : la réduction de la dimensionnalité, qui rend la représentation plus efficace, mais
également la similitude contextuelle qui permet une représentation plus expressive. Compte
tenu de la réduction de la dimensionnalité et contrairement a l'approche sac de mots, sur
laguelle la taille des vecteurs croit de facon exponentielle avec la taille de la collection de
documents, les word embeddidng visent a créer des représentations vectorielles avec une
dimensionnalité beaucoup plus faible.

Actuellement, le word embeddings le plus populaires dans la littérature est fournis par la boite
a outils Word2vec. Les auteurs dans Word2vec [12] ont proposé au préalable deux
architectures (CBOW et Skip-gram) pour I’apprentissage des word embeddings dont
I’avantage est leur faible temps de calcul. Pour mieux appréhender I’amélioration apportée

dans Word2vec, un 1éger éclaircissement s’ impose.

» Principe du Word Embedding

Initialement, Les word embeddings ont été introduits a travers la construction de modeles de
réseaux neuronales [54]. Cela consiste a apprendre un réseau de neurones pour estimer la
probabilit¢é du prochain mot, en s’appuyant sur la représentation continue des mots
précédents. Cette représentation est apprise au fur et a mesure au moment de 1’apprentissage
du réseau de neurones.

Deux taches sont opérées, d’abord, la projection des indices des mots du contexte dans un
espace continu afin d’obtenir leurs représentations vectorielles. Ces représentations sont
ensuite concaténées pour construire 1’entrée de la couche cachée. Deuxiemement, la

probabilité de chaque mot dans une liste de mots est calculée en sortie du réseau.

Ces deux taches peuvent étre effectuées par un réseau de neurones composé de deux couches
cachées. La premiére correspond a la représentation continue de tous les mots du contexte et

la deuxieme couche cachée est nécessaire pour obtenir une estimation de probabilité.
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Figure 28: Architecture en neurones pour la modélisation du langage [55]

Dans la couche de sortie, chaque neurone correspond a la probabilité d’un mot en fonction du
contexte (calculée par la fonction Softmax afin de garantir que la somme de toutes les
probabilités soit égale a 1). Une approche intuitive consiste a ce que, la couche de sortie
contient tous les mots du vocabulaire. Avec cette approche, ['utilisation d’un grand
vocabulaire peut étre trés couteuse en termes de temps d’exécution, le temps de calcul étant
linéaire par rapport a la taille du vocabulaire. C’est pour cette raison que Schwenk dans [55] a
proposé dans son modéle nommé CSLM (Continuous Space Language Models), de se

restreindre a une liste des mots fréquents (short list).

Collobert et Weston (C&W) [56] ont par la suite présentés une autre approche pour la
modélisation neuronale du langage. lls proposent une solution au probléme soulevé ci-dessus.
Pour éviter le calcul de la couche de sortie sur tout le vocabulaire, ils ont proposé d’utiliser

une autre fonction de cotit pour ’apprentissage.

» Modele Word2vect

Considéré comme le modele le plus populaire actuellement, celui-ci a été introduit par [54].
Les auteurs ont proposés d’abord deux architectures (CBOW et Skip- gram) pour
I’apprentissage des word embeddings qui sont moins cofliteuses en termes de temps de calcul
que les modéles précédents. Puis, ils ont amélioré ces modéles en employant des stratégies

supplémentaires pour améliorer la vitesse d’apprentissage et la performance des word
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embeddings [57]. Ces architectures offrent deux principaux avantages par rapport aux
modéles CSLM et C&W :

- lls ne contiennent pas de couches cachées ;

- lls permettent au modéle de langage de prendre en compte un contexte

supplémentaire.

Ainsi [12] ont introduit :

» CBOW

Ce modele consiste a prédire un mot w; en fonction de son contexte, qui correspond aux mots
précédents et aux mots suivants. Dans cette architecture, la couche de projection est partagée
par tous les mots : tous les mots sont projetés dans la méme position. Ceci est différent de
I’approche utilisée pour le modele de langage (CSLM), ou les mots sont projetés dans des

positions différentes.

Ce modele est nommé CBOW pour sac-de-mots continus ou Continuous Bag of Words pour
deux raisons. D’une part, I’appellation sac-de-mots indique que I’ordre des mots du contexte
n’a pas d’influence sur la projection. D’autre part, 1’objectif souligne I’utilisation d’une
représentation continue (word embeddings) des mots en contexte, ce qui differe des modeles

sac-de-mots standards.

» Skip-gram
L’architecture skip-gram est I’inverse de CBOW. Le mot cible m; est maintenant utilisé
comme entrée, et les mots de contexte sont utilisés en sortie. Elle consiste a prédire, pour un

mot donné, le contexte dont il est issu.

Dans cette architecture le mot en entrée est projeté vers la couche de sortie pour produire un
vecteur. Ce vecteur est ensuite comparé a chacun des mots du contexte et le réseau se corrige
par rétro-propagation du gradient. De cette maniére, la représentation vectorielle du mot

d’entrée va étre proche de celles des mots qui produisent le méme contexte que lui.

En outre, le contexte ne se limite pas au contexte immédiat, et les instances d’apprentissage
peuvent étre créées en ignorant (sautant) un nombre de mots dans son contexte, par exemple,

Mi-4, Mi-3, Mi+3, Mi+4, d’ou le nom de Skip-gram.
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Figure 29: L architecture CBOW prédit le mot courant en fonction du contexte, et Skip-gram prédit les mots en
contexte en fonction du mot courant.

» Modeéle Glove

Il existe d’autres variantes de word embeddings. A titre d’exemple, GloVe est une approche
plus récente que Word2vect proposée par (Pennington, Socher, et Manning 2014) et
réunissant deux types approches : la factorisation de matrice « count-based » et les modéles
prédictifs ou neuronaux. Malheureusement, nous ne sommes pas intéressés en détail a ce type

d’approche vu que cela ne concerne pas le sujet de notre mémoire.

Néanmoins, ce qui est important de préciser est que, ce modéle repose sur la construction
d’une matrice de co-occurrence globale des mots MG, en traitant un corpus de données en
utilisant une fenétre contextuelle glissante.[14] Ainsi, chaque élément MG;; représente le

nombre de fois ou un mot m; apparait dans le contexte du mot mi.

GloVe est un modéle d’apprentissage non supervisé qui prend en compte toute I’information
portée par le corpus et non pas la seule information portée par une fenétre de mots, d’ou le
nom GloVe, pour VEcteur GLObal. Une fois la matrice MG calculée, un modele de

régression est entrainé pour construire des représentations vectorielles — et —. Ces
m; m]

représentations doivent conserver des informations utiles sur la cooccurrence de pair de mots

mi et m; , telles que : >T— + b; + b; = logMG; OU b; et bj sont les vecteurs biais associés
m; m]

respectivement pour les mots m; et mj
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» Le Word Embedding pour I’analyse d’opinions

L'avantage du modele Glove est qu'il peut étre forme rapidement sur plus de données car
I'implémentation peut étre parallélisée. D'autre part, au lieu d'apprendre la représentation du
mot complet, char2vec [58] peut apprendre l'incorporation associée a chaque caractere d'un

mot. C’est ce qui a poussé plusieurs travaux a exploiter son utilisation en analyse d’opinions.

Plus récemment, de nombreux travaux proposent de nouvelles approches sur la représentation
des mots pour l'analyse des sentiments, vu que les méthodes citées ci-dessus apprennent des
distributions de mots indépendantes de toute tache spécifique. Pour I'analyse des sentiments,
ce probléeme peut étre surmonté en utilisant les connaissances préalables disponibles sous la

forme de label d’opinions ou de mots annotés issus de lexiques de sentiments.

[61] ont proposé un framework qui combine différents niveaux de connaissances préalables
dans les words embedding pour I'analyse des sentiments. Les résultats expérimentaux sur des
données du monde réel démontrent que la méthode de représentation de mots proposée
améliore les performances des systemes d'analyse des sentiments par rapport aux approches
de word embedding classique.

[62] ont proposé une nouvelle approche en appliquant des plongements (embedding)
stochastiques pour la classification des sentiments inter domaines, qui préserve les structures
de similitude dans I'espace d'intégration. Néanmoins, les résultats obtenus sont moins

attrayants que ceux espeérés par 1’auteur.

Et enfin, [63] ont proposé un modéle qui apprend l'intégration des sentiments (sentiment
embedding) en utilisant des scores d'intensit¢ d’opinions a partir de lexiques de sentiment.
Cela a nettement amelioré les vecteurs de mots car ils sont d’un point de vu sémantique et

opiniatre plus proches de mots relativement similaires.
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2.4.3. Représentation vectorielle de documents

[64] ont proposé une extension de I'approche Word2Vec qui vise a construire des words
embedding & partir de documents entiers. Cette nouvelle extension est nommée Doc2Vec ou
Paragraph2Vec.

Si ’on se référe a 1’analyse d’opinions, les systémes habituellement utilisés pour la
représentation & partir de documents entiers exigent généralement que I'entrée de texte soit
représentée sous forme de vecteurs de longueur fixe. Ainsi, en raison de sa simplicité, de son
efficacité et de sa précision parfois surprenante, la technique de sac de mots a souvent été

appliquée pour I’obtention de vecteurs de longueur fixe.

Toutefois, des techniques comme Doc2Vec ont vu le jour pour remplacer les insuffisances des
sacs de mots sur cette spécificité de longueur. Sommairement, Doc2Vec consiste a combiner
les vecteurs de mots fournis par I'algorithme Word2Vec. L'idée principale est de se retrouver

avec un seul vecteur d'agrégation qui représente la sémantique de I'ensemble du document.

Cette technique nous permet de représenter un document dans un petit espace de données,
c'est-a-dire en quelques centaines de dimensions. L'objectif principal est d'obtenir un bon
équilibre ou des documents similaires seront regroupés, laissant suffisamment d'espace pour

discerner un cluster des autres.

Cette propriété a une grande pertinence pour les systéemes de classification. En effet, appliquer
Doc2Vec a une collection de documents et en définissant une dimensionnalité raisonnable,
peut permettre un apport considérable aux algorithmes de deep learning, afin qu’ils puissent

mieux définir la frontiére qui sépare les différentes catégories que I'on veut distinguer.

2.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons survolé les principales notions liées aux réseaux de neurones
artificiels. Dans un premier temps nous avons illustré les principales étapes d’apprentissage
d’un réseau de neurone a travers 1’exemple du perceptron. Nous avons également décrit les
principales couches qui entrent en jeu dans un processus de deep learning ainsi que quelques
modeéles de réseaux de neurones communément utilisés. Nous avons également abordé
quelques techniques de représentation usuelles en apprentissage profond et en particulier la

notion de word embedding qu’on aura a utiliser dans la suite de notre travail.
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Chapitre 3 : Description de ’approche ABSA
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3.1. Introduction

Depuis ses débuts, le domaine de 1’analyse de sentiment a vu se complexifier toutes les taches
intervenants dans le processus de détection et d’identification de 1’opiniion réorientant ainsi
les objectifs et les méthodes proposées. Au tout début, les principaux travaux se sont attachés
a la résolution des problémes de classification : classification binaire en termes de polarité, de
phrases et de textes. Ceci s’est fait en utilisant différents algorithmes d’apprentissage
automatique (classifieur naif bayésien, Machine a Vecteur de Support, classifieur d’entropie
maximale) et en définissant des caractéristiques pertinentes pour 1’expression d’opinions
(fréquence des mots en unigramme ou n-gramme, catégories grammaticales, informations sur

les dépendances syntaxiques, lexiques évaluatifs etc...)

Ces méthodes ont permis de répondre a différentes problématiques liées a 1’opinion, allant
d’une simple détection au sein de la phrase a des analyses complexes au sein des textes.
Néanmoins, Une problématique subsiste toujours lorsqu’il est question d’analyser les opinions
en lien avec une cible précise au sein du texte ainsi que les caractéristiques (aspects) de cette
cible. En effet, au sein d’un méme texte on retrouve fréquemment des passages subjectifs qui
font références a des sujets et entités cibles relativement distincts, mais également a propos de
différentes caractéristiques ou aspects d’une cible. La tache qui consiste a détecter et classer
les opinions des différentes caractéristiques (ou aspects) d’une cible dans le texte, est connue
sous le nom d’analyse d’opinion basée sur les aspects (Aspect Based Sentiment Analysis -
ABSA-). 1l s’agit donc d’une analyse approfondie dont le but est de déduire la polarité du

sentiment exprimé a propos d’entités mentionnées dans les textes ou de certains de leurs

aspects.

Dans ce chapitre nous présentons 1’approche d'analyse d'opinions basée sur les aspects ainsi
que ses différentes sous taches. Nous aborderons également les différents travaux connexes
qui utilisent analyse d’opinions et puis, nous terminerons par la représentation de notre

approche.
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3.2. L’Analyse des Sentiments Basée sur I’Aspect (-ABSA-)

Bien que I’analyse d’opinion au niveau du document et au niveau de la phrase soit utile dans
de nombreux cas, elle laisse encore beaucoup a désirer. En effet, un texte subjectif a
connotation positif sur une entité (cible) particuliére ne signifie pas que l'auteur a des opinions
positives sur tous les aspects de I'entité. De méme, un texte négatif pour une entité ne signifie
pas que l'auteur n'aime pas tout ce qui concerne I'entité. Habituellement sur les sites de e-
commerce ou sur des sites dédiés aux critiques de produits, I’émetteur d’un commentaire ou
d’une critique écrit généralement les aspects positifs et négatifs du produit, bien que le
sentiment général sur le produit puisse étre positif ou négatif. Pour obtenir une analyse

d'opinion plus fine, il est essentiel d’approfondir 1’analyse au niveau de l'aspect.

Ainsi, pour une entité (cible) donnée, 1’identification de la polarité des opinions basées sur les
aspects consiste a déterminer la polarité associée a chaque aspect de la cible. Cependant, les
aspects d’une cible ne sont généralement pas connus a priori, et ils varient d’une cible a une
autre. Par exemple, les aspects d’un téléphone mobile sont sa batterie, son appareil photo, son
poids, etc., alors que les aspects d’un film de cinéma sont son histoire, son jeu d’acteurs, ses
décors, etc. De ce fait, une difficulté additionnelle en ABSA est d’extraire les aspects dans un
premier temps. La seconde étape, similaire a la classification de la polarit¢ d’opinions

(générale), associe une polarité aux différents aspects extraits.

Les opinions basées sur des aspects ont été le sujet d’un important nombre de travaux et ont
¢galement fait 1’objet de plusieurs taches dans la campagne d’évaluation SemEval [59]. Cette
tache présente également plusieurs avantages dans divers domaines tel que le commerce
électronique, les réseaux sociaux, les déférentes entreprises...etc. Contrairement a une analyse

de sentiments classique, I’ABSA permet :

- Analyse en temps réel : L'analyse des sentiments basée sur les aspects permet aux
entreprises de se concentrer sur les aspects d'un produit pour entrevoir les forces et les
faiblesses de leurs produits et services pour enfin diagnostiquer les éventuels
d’extraire les problémes et les bugs majeur et agir le plus tot possible (voir méme en
temps réel).

- Meilleure compréhension du client : Il est plus facile de classer un texte comme

positif ou négatif que de passer du temps a analyser chaque phrase d'un texte. Mais en
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utilisant un systeme automatisé d'analyse des sentiments basés sur les aspects, les
entreprises peuvent acquérir une compréhension plus approfondie de produits et
services spécifiques rapidement et facilement, et se concentrer vraiment sur les

besoins et les attentes de leurs clients.
On distingue dans la littérature trois types de travaux sur ’ABSA et que 1’on essayera de
détailler ci-dessous.
3.2.2. Sous taches de PABSA

L’analyse de sentiment basée sur les aspects comporte trois sous tdches qui sont 1’extraction
de catégorie d’aspect, I’extraction de terme d’aspect et la classification des polarités au niveau

des aspects

> Détection de catégorie d'aspect (ACD) : est une sous-tache importante de I'analyse des

sentiments basée sur l'aspect. Etant donné un ensemble de catégories d'aspects
prédéfini et un ensemble de phrases, ’ACD a pour fin d’attribuer a chaque revue
I’ensemble des catégories correspondantes. Parmi les diverses approches ayant été
appliquées, on retrouve des méthodes basées sur des régles grammaticales ainsi que

sur I’apprentissage automatique, dont la plupart sont de nature statistique [47]

Dans une ACD, une ou plusieurs « catégories d’aspects » évoquées dans une phrase

peuvent étre identifiées. Dans 1’exemple numéro 1 on constate que

So far, a|great product] High however.|Still trying to learn how to use it.

1 |

« LAPTOP#GENERAL,positive » « LAPTOP#PRICE,negative » « LAPTOP#USABILITY,neutral »

Catégorie Polarité

Exemple numéro 1
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Le client dans la phrase a exprimé plusieurs polarités {positive, négative, neutre} qui
correspondent & plusieurs catégories {LAPTOP#GENERAL, LAPTOP#PRICE,
LAPTOP#USABILITY}. Nous remarquons qu’il est satisfait du produit en générale (great
product) par contre il le trouve cher (price tag) et il exprime un avis neutre concernent
’usabilité du laptop. Cette analyse distinctive est qui est I’avantage de I’ABSA par rapport a
I’approche classique dans laquelle les avis sont typiquement consacrés a une seule

caractéristique du produit ou service

» Extraction de termes d'aspect (OTE)

Cette sous tache consiste a extraire I’entité dont parle ’avis et vise donc a identifier
tous les mots qui expriment un aspect, ou bien les termes aspectuels. Pour réaliser
cette tache. [48]

Cela peut se faire de maniere explicite ou implicite. Implicite sous-entend que 1’entité
ou le sujet a déja été mentionné au sein de la phrase en question ou une autre phrase.

Dans le cas d’une référence implicite, I’entité est attribuée la valeur « NULL ». [48]

The So called laptop Runs to Slow and | hate it!

Terme d’Aspect=LAPTOP, Polarité=negative

Exemple numéro 2

> la classification des sentiments au niveau des aspects (SP)

Polarité du sentiment (SP) aborde le probleme de la classification de texte dans le
contexte ou ces catégories prédéfinies se voient attribuer des sentiments comme
positifs, négatifs, neutre ou conflit. 1l est beaucoup plus difficile de trouver des
sentiments a un niveau d'aspect par rapport au niveau global de la phrase, car la méme

phrase peut avoir des polarités de sentiment différentes pour différents aspects. [47]

The So called laptop Runs to Slow and | hate it!

{LAPTOP#OPERATION_PERFORMANCE, negative}, {LAPTOP#GENERAL, negative}

Exemple numéro 3
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3.2.1. Travaux connexes

Beaucoup de travaux se sont intéressé¢ a 1’analyse de sentiment niveau aspect. Ainsi, on

retrouve :

Soujanya Poria, Erik Cambria : Dans leur recherche, Soujanya Poria, Erik Cambria
ont presenté une approche d'apprentissage en profondeur de I'extraction d'aspect. Pour
la réaliser ils ont utilisé un réseau neuronal convolutif profond a 7 couches pour
marquer chagque mot dans des phrases d'opinion comme un mot aspect ou non. Ils ont
également développé un ensemble de modéles linguistiques dans le méme but, et les
avons combinés avec le réseau neuronal. Le classificateur d'ensemble résultant,
associé a un modele d'inclusion de mots, a permis a cette approche d'obtenir une
précision nettement meilleure que d’autres méthodes.[41]

Toh & Su (2016) : c’est une étude qui a pour but de détecter les catégories d’aspect,
Le principe est de traiter le probleme comme un probléme de classification multi-
classes ou les catégories d'aspect sont prédites via un ensemble de classificateurs
binaires. Chaque classificateur est formé a l'aide d'un réseau a action directe a une
seule couche. [44]

Wei Xue, Tao Li(2018) : ils ont proposé un modéle basé sur des réseaux de neurones
convolutifs. Premierement, les nouvelles unités Gated Tanh-ReLU peuvent produire
de maniere sélective le sentiment en fonction de l'aspect ou de I'entité donné.
L'architecture est beaucoup plus simple que la couche d'attention utilisée dans les
modéles existants. Deuxiemement, les calculs de modéle pourraient étre facilement
parallélisés pendant la formation, car les couches convolutives n'ont pas de
dépendance temporelle comme dans les couches LSTM, et les unités de porte
fonctionnent également indépendamment. Les expériences sur les ensembles de
données SemEval démontrent I'efficacité de ces modéles. [42]

Taha Shangipour Ataei, Kamyar Darvishi , Soroush Javdan , Behrouz Minaei-Bidgoli
, Sauleh Eetemadi: Cet article fournit un ensemble de données persan annoté
manuellement, Pars-ABSA, qui est vérifié par 3 locuteurs natifs du persan. L'ensemble
de données comprend 5 114 échantillons positifs, 3 061 négatifs et 1 827 échantillons
de données neutres provenant de 5 602 avis uniques. De plus, a titre de référence, cet
article rapporte les performances de certaines méthodes d'analyse des sentiments

basées sur les aspects avec un accent sur l'apprentissage en profondeur, sur Pars-

61



ABSA. Les résultats obtenus sont impressionnants par rapport a un état de I'art anglais
similaire.

Zhuang Chen, Tieyun Qian (2020) : dans cette étude ils ont proposé un cadre RACL
(Relation-Aware Collaborative Learning) qui permet aux sous-tiches de I’ABSA
(I'extraction de termes d'aspect, I'extraction de catégories d'opinion et la classification
des sentiments au niveau des aspects) de travailler de maniere coordonnée via les
mécanismes d'apprentissage multitaches et de propagation de relations dans un réseau
multicouche empilé. Des expériences approfondies sur trois ensembles de données du
monde réel démontrent que RACL surpasse considérablement les méthodes de pointe
(state-of-the-art methods) pour la tache ABSA complete. [43]

Murtadha Ahmed, Qun Chen, Yanyan Wang, Zhanhuai Li (2019) : Dans ce travail, ils
ont proposé une nouvelle approche de réseau de neurones qui vise a explorer la
connexion entre un aspect et son contenu sémantique dans la phrase. Le mécanisme
d'attention est congu pour se concentrer sur différentes parties d'une phrase en fonction
des indicateurs des aspects. Ils ont expérimenté sur des ensembles de données de
référence (restaurant SemEval 2014 tache 4 et ordinateur portable SemEval 2016 tache
5), et les résultats montrent que le modeéle atteint des performances considérables sur
la tache d'identification d'aspect. [44]

Mengting Hu, Shiwan Zhao, Honglei Guo, Renhong Cheng, Zhong Su (2019) : Dans
cet article, ils ont proposé une approche qui détermine les positions de début et de fin
de l'extrait d'opinion, et sélectionne les mots entre ces deux positions pour la
prédiction des sentiments. Plus précisément, ils apprirent des associations profondes
entre la phrase et I'aspect, et les dépendances a long terme En particulier, les résultats
expérimentaux démontrent l'efficacité de la méthode et prouvent que cette approche
plus performante que d’autres approches lors du traitement de phrases multi-aspects.
[45]

Feiyang Ren, Liangming Feng, Ding Xiao, Ming Cai, Sheng Cheng : Cet article
présente le réseau de distillation (DNet), un modele d'analyse des sentiments léger et
efficace basé sur des réseaux de neurones convolutifs. En combinant la convolution
gated empilée avec le mécanisme d'attention. Des experiences sur les ensembles de
données Twitter SemEval 2014 Task 4 et ACL14 démontrent que cette approche
permet d'atteindre des performances trés élevés. De plus, par rapport au modéle basé
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sur BERT, DNet réduit la taille du modele de plus de 50 fois et améliore la réactivité
de 24 fois. [46]

3.3. Présentation introductive de notre approche d’analyse d’opinions a
base d’aspects

Tel que décrit ci-dessus, 1’analyse des sentiments basée sur ’aspect est une technique qui
présente certains avantages par rapport a 1’analyse des sentiments classique. Notre travail, a
justement pour objectif de classer les polarités liées aux différents aspects inclus au sein de

textes courts.

3.3.1. Présentation du corpus utilisé

3.1.1.1. Présentation de la campagne SemEval

SemEval est une série d'ateliers de recherche internationaux sur le traitement du langage
naturel (TALN) dont le but est de faire progresser I'état actuel de I'art en analyse sémantique
et d'aider a créer des ensembles de données annotés de haute qualité dans une gamme de
problemes de plus en plus complexes dans la sémantique du langage naturel. L'atelier présente
chaque année une collection de taches partagées dans lesquelles des systemes d'analyse

sémantique computationnelle congus par différentes équipes sont présentés et compareés. [19]

L’ABSA a été introduit en tant que tiche SemEval en 2014 (SE-ABSA14) fournissant des
ensembles de données de référence des revues en anglais et un cadre d'évaluation commun.
Avec I’objectif fixé d’identifier tous les aspects abordés d’une entité ou un produit cible ainsi
que sa polarité correspondante dans des commentaires clients en anglais, a propos de données
des restaurants et des ordinateurs portables [59]. Puis en 2015 SemEval a fourni La tache 12
d'analyse des sentiments basée sur les aspects (SE-ABSA15) qui représente une continuation
de la tiche 4 de SemEval-2014 (SE-ABSA14). Cette tache a traité des avis dans trois

differents domaines : les restaurants, les ordinateurs portables et les hétels.

La tdche SemEval ABSA 2016 (SE-ABSAL16) donne l'opportunité aux participants
d'expérimenter les données anglaises (critiques) des domaines de SE-ABSAL5 en fournissant
de nouveaux ensembles de données de test. En outre, SE-ABSAL6 fournira egalement des
ensembles de données dans d'autres langues que I'anglais. Pour chaque domaine, un ensemble

commun de directives d'annotation sera utilisé dans toutes les langues. En outre, SE-ABSA16
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comprend des annotations au niveau du texte ainsi qu'une methodologie d'évaluation

appropriée. [50]

3.3.1.2. Principaux travaux recensés avec Semeval [60]

Etude Ensemble de Domaine Langue Modele utilisé | Résultats obtenue
donnée
[44] SemEval 2016 Restaurant Anglais RNN + WE F1-score : 72.34%
[66] SemEval 2016 Hotels Arabe RNN F1-score : 48%
SVM 89%
[67] SemEval 2014, Restaurant Anglais Memory F1-score:
SemEval 2016 interaction 77,58%,73,44%
networks basé
sur LSTM
[68] SemEval 2014, | Restaurant, Anglais LSTM F1-score :
SemEval 2015 laptop, hiérarchique 77.9%, 76.6%,
service web

Tableau 1: Travaux effectués sur le corpus SemEval

3.3.1.3. Description de corpus

L’ensemble de données que nous avons utilis¢ est spécifiques au domaine des ordinateurs
portables, En particulier, les ensembles de données d’apprentissage et de test SE-ABSAL6 qui
sont mis a disposition en tant que données de formation. Ils se composent de 450 textes de
révision (2500 phrases) annotés avec 2923 tuples {E # A, polarité} Chaque paire E # A est

considérée comme une catégorie d'aspect du texte donné.

The only thing I don't understand is that the resolution of the screen isn't high enough for
|some pages, such as Yahoo!Mail.

Figure 30: Apercu d’'un commentaire du corpus SemEval 2016
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3.3.2. Sous taches du corpus SemEval

SemEval fournit chaque année des taches pour différents domaines, ces taches sont a leurs
tours réparties en différentes sous taches. Notre travail a consisté au traitement de la sous
tache 2 liée a la tache 5 du corpus SemEval 2016. Etant donné un ensemble d’avis sur une
entité cible (Exemple : un ordinateur portable), 1’objectif de cette sous tache est de pouvoir
identifier un ensemble de tuples {catégorie, polarité} qui résument les opinions exprimees
dans chaque avis.

Soit la revue suivante :

“The So called laptop runs to Slow and I hate it! Do not buy it! It is the worst laptop ever.”
Le but est d’obtenir les résultats suivants :

{LAPTOP#OPERATION_PERFORMANCE, negative}

{LAPTOP#GENERAL, negative}

Catégorie Polarité

Exemple numéro 3

3.4. Intuition de I’approche

Afin de respecter les consignes de la sous tache 2 introduite sous SemEval 2016 (décrite ci-
dessus), nous avons réparti notre travail en deux parties (figure 31). Ainsi, la premiere phase
s’intéressera a la détection des catégories d’aspects (ACD) dans laquelle, on essayera
d’explorer et identifier les catégories évoquées dans une phrase, puis la sortie obtenue sera

utilisée comme entrée pour I'étape suivante (SP).

Pour se faire, un certain nombre de prétraitements de base sont opéres (tokenisation,
suppression de mots vides, corrections de formes etc...). Puis, une fois les données prétes,
nous procédons a I’apprentissage du modele de catégorisation d’aspects. Ce modele doit
pouvoir prédire la catégorie d'aspect compte tenu du vocabulaire obtenu lors de la
tokenisation. A cet effet, nous mettons une approche a base d’une pile de plusieurs couches
LSTM. L'idee est de former un réseau profond non seulement en termes de couches mais

aussi en dimensions récurrentes.
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Figure 31: schéma représentatif des différentes étapes de I'analyse d'opinion a base d'aspects

L'intuition est que les couches LSTM supérieures peuvent capturer des concepts abstraits dans
des séquences qui pourraient aider dans notre tdche de catégorisation d’aspect mais
¢galement, de manicre générale, pour l'analyse d’opinions. Pour mieux comprendre le

procédé, la figure 32 présente I'architecture du modéle LSTMs employé.

En bref, la figure 32 montre un modele composé d'une couche d'intégration, de divers couches
LSTM et d'une couche d'activation. Aussi, il est a signaler qu’une couche d'abandon avec une
probabilité de 0,20 a également été introduite entre la plupart des couches afin d'éviter les

problémes de sur-apprentissage, comme décrit dans le chapitre précédent.

Concernant la couche d'incorporation (embedding), quatre parametres de données ont été
specifiés. La dimensionnalité d'entrée, la dimensionnalité de sortie, la longueur d'entrée et les

poids fourni par le modéle Glove.

La dimensionnalité d'entrée a été définie aléatoirement sur la base du vocabulaire et a été fixé
a 100). La longueur d'entrée a également été définie sur la base d’une moyenne des longueurs
maximales des phrases recensées au sein du corpus d’apprentissage (fixée a 100 mots). Puis,
les poids sous forme de liste de tableaux ont été obtenus via Glove afin de définir les poids

d'incorporation (Embedding) initiaux.
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D’un autre coté, les couches LSTM présentent principalement trois parameétres, la
dimensionnalité de la sortie, I'activation et l'initialisation des poids. La dimensionnalité de
sortie est définie comme étant la taille des représentations vectorielles. L'activation est réglée

sur une fonction Relu et les poids sont initialisés a zéro.

La couche d'activation n'a qu'un seul parametre. Une fonction sigmoide est utilisée. La
dimensionnalité de sortie correspond au nombre de dimensions de sortie du modéle (obtenu

sur la base du nombre de catégories d’aspects a prédire).

Une fois le modele de catégorisation d’aspects obtenu, le processus passe a la seconde partie
de I’approche, ou les résultats obtenus a la phase précédente seront exploités et dans
lesquelles on retrouve une ou plusieurs « catégories d’aspects » identifiées. Cette seconde
phase peut étre considérée comme une tache de classification de polarité multi-classe ou

chaque texte d’entrée doit étre classé comme positif, négatif, neutre ou conflictuel.

Couche Embedding

Couche LSTM

| |
Couche LSTM @ @

LIT ][]k

Couche de sortie final Y
{ activation basée sur sigmoid } D

Figure 32: schéma représentatif de I’architecture du modéle LSTM
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3.5. Description des paramétrages utilisés pour ’approche

Dans cette partie nous allons présenter les principaux paramétres utilisés pour les phases
d’apprentissages.
Tel que décrit précédemment, un certain nombre de prétraitement de données ont été realiseés,

ou les textes ont d’abord subis une transformation en minuscule sur I’ensemble des mots.

Pseudo code de la phase d’extraction d’aspects

Input : Corpusiniial = Ensemble de textes {t1, t2, t3 ... tn}
OUtpUt : MOdéIeaspects_catégorisation

Corpuspretraite = Prétraitement_des_textes (Corpusinitial)

Listelabel = Récupération_des_labels (Corpusinitiai)

Corpustrain, COrpustest = Méthode_split (Corpusinitial)

Listevocabulaire = géNération_vocabulaire_corpus(Corpustrain)

COrpuUStrain_sequence, COrPUStest sequence = ENcodage_des_textes_en_séquence_d’entier (Corpusirain,
Corpustest)

Matriceembedding = Génération_de_matrice_word_embedding(Modele_Glove, Listeyocabuiaire)
Modeleaspects_catégorisation = Modele_LSTM(Corpusirain_sequence, Matric€embedding, LiStelaper)

Eva|Uati0n C|U mOdé|e . MOdéIeaspects_catégorisation(CorpuStest_sequence)

Puis, une suppression de la ponctuation a été nécessaire afin d’épurer le corpus. Et enfin, un
étiquetage grammatical a été réalisé afin de ne sauvegarder que les configurations de type
« nom, nom propre et pluriel » ainsi que certaines formes verbales utilisées pour distinguer les
catégories d’aspects. Le pseudo algorithme ci-dessous, illustre les différents traitements
opéres lors que la phase d’ACD.

Pour I’étape de représentation des données, nous avons opté pour I’utilisation du modéle pré-
entrainé de Word Embedding « Glove » au vu des bons résultats (chapitre 4) obtenus grace a
cette technique. Enfin, pour ce qui est du modele, nous avons adopté un réseau de neurones de
type LSTM a plusieurs couches. Ce modéle doit permettre I’extraction des catégories d'aspect
compte tenu des données en entrée. Nous 1’avons instancié a I’aide de Keras Sequential, qui
permet d’ajouter un groupe de couches sequentielles et les empile dans un seul modele. Nous

y avons egalement ajouté :
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» Couche d’intégration : Qui correspond a une transformation des sequences numérique

(la sortie du word embedding) en vecteurs de taille fixe. Cette couche n’a été utilisée

uniquement comme premiére couche dans notre modele. La couche Embedding est

initialisée grace aux pondérations de Glove et prend les parameétres suivants :

e input_dim : Qui correspond a la taille du vocabulaire dans les données de texte.

e output_dim : Qui correspond a la taille de I'espace vectoriel dans lequel les mots
seront incorporés. Il définit la taille des vecteurs de sortie de cette couche pour
chaque mot.

e input_length : 1l s'agit de la longueur des séquences d'entrée.

» Couche LSTM : En fonction du matériel d'exécution disponible et des contraintes,
cette couche choisira différentes implémentations (basées sur cuDNN ou pure-
TensorFlow) pour maximiser les performances. Le premier argument est le nombre de
nceuds dans les couches cachées. Le deuxiéme correspond au return_sequences, afin
de garantit que la cellule LSTM renvoie toutes les sorties de la cellule déroulée dans le
temps.

» Couche d’abondons : aprés chaque couche LSTM nous avons défini une couche

d’abondons (Dropout) qui définit de maniére aléatoire les unités d'entrée sur 0 a
chaque étapes durant le processus d'entrainement, ce qui permet d'éviter le sur-
apprentissage.

» Couches d’activation : Nous y avons appliqué une fonction d'activation a la sortie des

couches LSTM. Etant donnée le fait que nous avons réalisé une classification multi
labels qui consiste a obtenir pour chaque commentaire plusieurs catégories en sortie.
Ainsi, nous avons favorisé 1’utilisation de la fonction sigmoide. Elle prend comme
argument le nombre des catégories (81 catégories au total) et renvoie une valeur entre
Oetl.

Toutefois, vu I’intervalle que cette fonction renvoi (entre [0,1]), ainsi nous avons mis
en place une procédure d’arbitrage afin de sélectionner au mieux, un seuil optimum

permettant de retenir les catégories d’aspect les plus discriminantes.

Une fois I’extraction des catégories d’aspects réalisée, nous procédons a la classification de
polarité sur chaque type d’aspect obtenu. La configuration du modéle LSTM décrit ci-dessus
a éte reprise pour cette tache. Ses entrées correspondent aux revues concaténées avec leurs
catégories annotées dans le corpus, ces données sont ensuite prétraitées puis encodées en
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transformant chaque phrase du corpus en une séquence d’entier, et en effectuant un encodage
One-hot pour les labels, produisant ainsi un vecteur de longueur égale au nombre de polarité
initiales du corpus (soit 4 polarité). Si un point de données appartient a la i*™ catégorie, les
composantes de ce vecteur recoivent la valeur 0 pour 1’i*™ composante et 1 pour le reste.
L’étape suivante consiste a la création de notre matrice d'incorporation (word embedding) qui
contient les mots de notre corpus et leurs valeurs correspondantes a partir des incorporations
GloVe.

Concernant, la couche d’activation, nous avons utilisé la fonction Softmax, étant donné que le
probleme traité correspond a une classification multi classe. Elle permet de faire ressortir k
probabilités de prédiction dont la somme totale est égale a 1, les k classes retourné dans notre

cas correspondent a liste {positive négative neutre ou conflit}

3.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un apercu de 1’analyse d’opinions a base d’aspects, Ces
différentes sous taches ainsi que les avantages qu’elle présente par rapport a I’analyse
d’opinions classique. Par la suite, nous avons introduit une présentation de notre

approche d’analyse a base d’aspects et les configurations utilisées pour ce type de tache.
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Chapitre 4 : Realisation
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4.1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons définir les déférents outils utilisés pour la mise en ceuvre de

notre application d’analyse d’opinions a base d’aspects. Nous présenterons les résultats

obtenus au cours des différentes expérimentations et discuterons ces résultats.

4.2. Présentation des Frameworks utilisés

Pour les besoins de notre approche, nous avons opté pour 1’utilisation d’un certain nombre de

framworks écrits en Python tel que Tensorflow, keras etc. Ces derniers sont largement utilisés

pour la mise en ceuvre de modéles en deep learning. Ainsi, on retrouve :

Tensorflow : C’est une bibliothéque de logiciels open source, crée par 1’équipe Google
Brain pour mener des recherches sur le ML et le Deep Learning. 11 s’agit d’une boite a
outils permettant de résoudre des problemes mathématiques extrémement complexes
avec aisance. Elle permet aux chercheurs de développer des architectures
d’apprentissages expérimentaux et de les transformer en logiciels. [52] Nous avons
utilisé tensorflow pour importer I’ API tf.keras,cela est d0 au fait que la bibliotheque
Keras est étroitement intégrée a TensorFlow .

Keras : Keras est une bibliotheque open source écrite en python et permettant
d'interagir avec les algorithmes de réseaux de neurones profonds et de machine
Learning, notamment Tensorflow et Theano. Elle a été initialement écrite par Frangois
Chollet [51]. Dans ce travail, Nous avons utilisé la bibliotheque Keras principalement
pour la phase de classification ainsi la phase de préparation des données pour
I’entrainement. Cependant a fin de convertir les labels encoder en tableau numpy nous
avons importé la méthode to_categorical () de la bibliotheque numpy de keras. Nous
avons également importé la classe tokenizer qui est utilisé pour encoder les
documents, et pad_sequence pour que toutes les séquences ayant la méme longueur.
Pour construire le modéle d’apprentissage en profondeur, le module « Sequential » est
importer pour initialiser le réseau de neurone, le module « Dense » est également
importer  pour ajouter les différentes couches, commencant par une couche
Embedding en suite la couche LSTM suivi des couches d’activation(Relu) et entre
chaque couche on trouve une couche Dropout et en fin une couche d’activation

(Softmax ,Sigmoid) est appliquer.
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- Numpy : Est une bibliothéque permettant d’effectuer des calculs numériques avec
Python. Elle introduit une gestion facilitée des tableaux de nombres, des fonctions
sophistiquées. [51]

Nous avons utilisé Numpy pour convertir les revues et les labels en tableau numpy,
ainsi numpy.stack() pour joindre la séquence des deux tableau ,et aussi np.delete pour
supprimer les revues vides.

- Panda : pandas est une bibliotheque open source sous licence BSD fournissant des
structures de données hautes performances et faciles a utiliser, ainsi que des outils
d'analyse des données pour le langage de programmation Python.

Dans ce travail nous avons utilisé les pandas DataFrame pour représenter nos données
sous forme de data frame.

- Scikit-learn : est une bibliothéque libre Python pour effectuer de I’apprentissage
automatique. Elle est développée par de nombreux contributeurs notamment par des
instituts francais d’enseignement supérieur et de recherche comme Inria et Télécom
ParisTech. Elle comprend notamment des fonctions pour estimer des foréts aléatoires,
des régressions logistiques, des algorithmes de classification, et les machines a
vecteurs de support. Elle est congue pour s’harmoniser avec d’autres bibliothéques
libres Python, notamment NumPYy et SciPy. [53]

Dans le cadre de ce travail nous avons utilisé la bibliothéque Scikit-learn pour
encoder les labels en important le module LabelEncoder, Devisé les données en
ensemble de d’entrainement et de teste avec le module train_test split. Importer les

différentes métriques de teste telle que f1_score, precision_score.

4.3. Présentation des expérimentations réalisées et résultats obtenus

4.3.1. Expérimentation 1 : Etudes de I’impact des représentations de textes sur le

modéle d’apprentissage utilisé.

Afin d’évaluer ’apport du word embedding sur les performances de notre méthode de
classification a base de réseaux LSTM, nous avons opéré une série de tests en variant a
chaque expérimentation la représentation numérique du corpus fourni a I’algorithme de deep
learning. Ainsi, nous avons opté pour quatre types de représentations puis étudier I’impact de

chaque type sur le processus d’apprentissage profond.
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Dans un premier temps, le modeéle basique de représentation en sac de mots a été utilisé. Les
textes du corpus ont été traité afin de découvrir combien de fois chaque mot est apparu dans la
phrase. Nous utilisons pour cela une vectorisation, dans laquelle on tokenise une collection de
documents texte, puis construisons un vocabulaire de mots avec lesquelles seront encodés de

nouveaux documents candidats lors des phases de test.

Dans un second temps, une représentation en bi-grammes et trigrammes de mots a été utilisé.
L’intérét a vouloir séparer les textes en groupes de plusieurs mots (en couples et en groupes
de 3), réside dans la nature des textes. En effet, pour étudier idéalement le sens d'un mot il
faudrait I'observer dans son contexte. 1l existe donc dans un texte (et par extension dans le
langage) une forme de dépendance plus ou moins grande entre les mots. C’est justement ce

qu’on cherche a capturer a travers ces bi-grammes et trigrammes de mots.

Dans un troisieme temps, nous avons opté pour une représentation en pondération tf.idf.
L’intérét d’utiliser cette représentation est double. D’abord, ce type a montré de bons résultats
dans divers travaux en TALN ainsi qu’en analyse d’opinion. La seconde raison est que, cela
nous permet de varier le type de capture d’information utilisé. En effet, dans les modéles en
(bi/tri)-grammes et sac de mots utilisés, seule les fréquences d'apparition des termes ont de
I’importance. Le probleme est que si I'on veut vraiment représenter un document par les n-
grammes qu'il contient, il faudrait le faire relativement a leur apparition dans les autres
documents. En effet, si un mot apparait dans d'autres documents, il est donc moins
représentatif du document qu'un mot qui apparait uniquement dans ce document, c’est le

principe méme de la pondération tf idf.

Enfin, la dernieére représentation numérique du corpus a été réalisée a 1’aide du word
embedding issue du modele Glove. Ce modeéle exploite a la fois :

- Les méthodes de factorisation matricielle globale comme I'analyse sémantique latente

(LSA) pour générer des représentations de mots de faible dimension

- Les méthodes de fenétre contextuelle locale telles que le modele skip-gram de [12]
Pour comparer I’impact des représentations citées ci-dessus sur la performance de
I’algorithme LSTM utilisé, nous avons fait le choix d’utiliser la mesure F1-score qui
correspond a la moyenne harmonique du taux de précision et du rappel.
Le tableau suivant résume les résultats obtenus en utilisant les déférentes techniques de

représentation
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Représentations Rappel Précision Micro F1_score
Mesures
0.66 0.67 0.67
Bag-of-Words (Sac de
mots)
0.66 0.67 0.67
TF_IDF
0.66 0.67 0.67
Bigram
0.67 0.66 0.67
trigram
0.86 0.87 0.86
Word Embedding

Tableau 2: Tableau comparatif entre les différentes techniques de représentations

La figure ci-dessous, montre les différentes valeurs de F1_score en variant le nombre

d’époques en utilisant la représentation word embedding :

model F1_score
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test
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Figure 33: graphe représente les déférentes valeurs de F1_score en utilisant différentes valeurs d'époques

75



Discussion des résultats

Les résultats obtenus montrent clairement la nette amélioration du taux de F1-score lors de
’utilisation du word embedding contrairement aux autres types de représentations. Ainsi,
plusieurs configurations ont été testées durant lesquelles, nous avons varié le nombre
d’époques d’apprentissage afin de constater son éventuel impact sur le degré de sur-
apprentissage du LSTM. Pour se faire, nous avons aléatoirement choisie un nombre initial de
150 époques, puis nous incrémentons avec un seuil de 10 a chaque nouvelle expérience, afin
de constater si ’augmentation du nombre d’époques permettait 1’obtention d’un meilleur taux
de F1-score. Dans le cas contraire une décrémentation a hauteur de 10 époques est également
opérée. Ce procédé est itéré jusqu’a aboutir a nombre d’époques optimum. Puis nous réitérons

le processus en diminuant successivement le seuil utilisé.

Fort est de constater que le seuil ayant permis le meilleur taux de F1-score était de 10
époques. Tels que nous pouvons le remarquer dans le tableau numéro 2, les meilleurs score
ont été obtenus grace avec un nombre de 10 époques ajouté a un taux de dropout ajusté a 0.25,

le tout a été appris a 1’aide de 4 couches d’entrés Istm jointes a 01 couche d’activation.

Dans le tableau numéro 2, on constate que le meilleur résultat de F1-score a été enregistré a
I’aide de la représentation word embedding avec un taux de 86%. Ce taux de classification est
relativement intéressant au vue des résultats obtenus habituellement dans divers travaux en
classification de polarité d’opinion.

Cependant, par manque de travaux ayant étudiés séparément cette tache a 1’aide du corpus
Semeval 2016, ainsi il nous est impossible d’affirmer clairement que les résultats obtenus sont
probants. Néanmoins, fort est de constater que le word embedding se distingue clairement des

autres représentations utilisés.

En contrepartie, le mauvais taux de F1-score a été obtenu avec la représentation en sac de
mots. Ceci pourrait s’expliquer du fait qu’avec cette représentation, chaque document est
formalisé comme un vecteur de comptage de mots, malheureusement ces mots ne sont pas
présents dans chaque document (le ratio vocabulaire / taille de document est trop éleve). De
plus, vu qu’il n’y a pas eu de tri approfondi car les mots sont traités comme des unités

singuliéres, c'est-a-dire qu'il n'y a pas de notion de similitude entre eux, ainsi certains mots
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non pertinents peuvent apparaitre fréquemment (en dehors des mots vides) et d’autres plus
pertinents, peuvent apparaitre plus rarement (dans des contextes précis).

Pour conclure, au vu des résultats obtenu, nous avons délibérément prit la décision
d’incorporer une couche intégré (embedding layer) a 1’aide du modéle Glove lors de notre

processus d’analyse d’opinions a base d’aspects.

4.3.2. Expérimentation 2 : Analyse d’opinion a base d’aspect et présentation des

résultats de notre approche.

Dans le but d’évaluer notre approche d’analyse a base d’aspects, nous avons effectué un
ensemble de tests en utilisant la configuration présenté au chapitre 3. Tel que nous 1’avons
déja mentionné, nous avons devisé notre travail en deux parties: Phase d’extraction de

catégories d’aspect et Phase de classification de polarité.
4.3.2.1. Résultat de ’extraction des catégories d’aspects

Dans un premier lieu, nous avons voulu étudier I’impact du nombre de catégories d’aspects
utilisés sur les performances de notre modele d’apprentissage a base de réseaux LSTM. Pour
cela, nous avons délibérément procéder a une réduction du nombre de catégories d’aspects a
prédire. Premiérement, cela permet de mieux ajuster notre procédure d’arbitrage utilisée pour
la sélection du seuil optimum fourni par la couche d’activation sigmoide. Deuxiémement, cela

permet d’alléger drastiquement le temps d’apprentissage du modeéle.

Ainsi, nous avons d’abord pris en compte I’ensemble des catégories d’aspects (soit 81). Puis
nous avons procédé a une réduction aléatoire, jusqu’a atteindre 40% de réduction sur le
nombre de catégories initiales. Cette réduction a été opérée sur les aspects rares. En effet, On
recense environs 44 catégories d’aspects auxquelles est 1i¢ un nombre trés limité de textes.
Ainsi, nous jugeons qu’il est difficile pour n’importe quel algorithme d’apprentissage (que ¢a
soit classique ou profond) de prédire un aspect avec seulement quelques occurrences lors de la

phase d’apprentissage.

Par conséquent, nous avons conservé les catégories les plus prédominantes au sein du corpus
et combiné le reste dans une nouvelle catégorie d'aspect «Autre» et ce de maniere décroissant.
La réduction du nombre de catégories induit également des modifications au sein des

parameétres du modéle (nombre de neurones de sorties en diminution), ce qui est sensé
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améliorer les performances du modeéle, et le rendre moins sensible au sur-apprentissage. Le

tableau suivant montre les différents résultats obtenus :

Nombre des catégories F1 score | Précision Rappel
81(100%0) 0.53 0.87 0.20
64(80%) 0.51 0.9747 0.1915
57(70%) 0.51 0.6194 0.4403
40(50%0) 0.49 0.7911 0.25
32(40%) 0.46 0.75 0.20

Tableau 3: les résultats classification des déférentes catégories
Discussion des résultats :

Les résultats obtenus montrent clairement que, la diminution du nombre de catégories n’a
aucun impact sur les performances du modéle d’apprentissage. Le meilleur résultat a été
obtenu en tenant compte de I’ensemble des catégories. Toutefois, on constate que le modele

obtient un trés faible résultat de Flscore malgré la prise en compte de 100% de catégories.

Ajouté a cela, le temps de calcul a drastiguement augmenté. Concernant cette latente de
calcul, cela peut s’expliquer du fait que, les LSTM ont généralement besoin d'une bande
passante (mémoire) élevée en raison de la pile de couches LSTM superposé, ce qui induit
probablement cette latence. Ainsi, au niveau matériel, les LSTM deviennent assez inefficaces

a force que le nombre de données augmente.

Aussi, d’un point de vue performance, une forte accumulation de couches LSTM superposé
peut éventuellement induire a une perte d’information de contexte au sein de la mémoire

LSTM, au fur et & mesure que 1’on s’¢loigne du contexte initial.

Concernant, le faible résultat de Flscore, nous avons eue 1’occasion de recenser lors de notre
prospection de 1’état de 1’art, que la perte de performance serai probablement due au fait que,
les LSTM sont de nature a étre affectés par les différentes initialisations de poids opérés lors
de la phase d’apprentissage. Ce qui les amene a se comporter de maniere assez similaire a
celle des réseaux de neurones a rétro-propagation (souffrant du vanishing gradient). Cela est

probablement vrai, au vue du nombre important de catégories (labels) a prédire.
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4.3.2.2. Résultat de la classification de polarité d’aspects

Apres avoir effectué nos tests sur la premiére partie du code et choisit le nombre adéquat de
catégories. Nous nous sommes intéressées a la deuxiéme partie du travail qui consiste a

classer la polarité de chaque catégorie d’acpects.

L’image ci-dessus montre la structuration du modéle LSTM avec les différentes couches et

parametres correspondant.

model? = Seguential ()

embedding laver = Embedding(vocab sizeld, 100, weights=[embedding matrixl],
input length=maxlen , trainable=Fal=e)
modeld. add (embedding layer)

modeld. add (LSTH (512, return sSeguences=lrus) )
model?, add (Dropout (0.25))

modeld. add (LSTH (512, return sSeguences=lrus) )
model?, add (Dropout (0.25))
model? . add (Flatten() )

model?, add (Dense (128, activation="relu'})
model?, add (Dropout (0.25))

model?, add (Dense (128, activation="relu'})
model?, add (Dropout (0.25))

model?, add (Dense (128, activation="relu'})
model?, add (Dropout (0.25))

model?, add (Dense (128, activation="relu'})
model?, add (Dropout (0.25))

model? . add (Dense (B1l, activation='"=igmoid'))
print (model . sunmary () )
model? . compile (logas="categorical crossentropy', optimizer='"adam')

modeld. fitc (review traind, labkel traind, batch size=10,
epoche=45, werbose=l, walidation split=0.2)

Figure 34: Modéle LSTM
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Le tableau suivant montre les différents résultats obtenus. Il est a signaler que nous avons

¢galement varié le nombre d’époques, de maniére similaire a la I’expérimentation 1 :

Nombre d’époque F1 score Précision Rappelle
150 0.7600 0.7968 0.7146
100 0.75 0.79 0.71
45 0.7248 0.8727 0.5755
10 0.63 0.48 0.94

Tableau 4: tableau des résultats obtenus pour la classification des polarités

en utilisant différentes époques

Le schéma suivant montre les résultats du Flscore, ainsi que I’augmentation de celui-ci en
fonction de nombre d’époque utilisé :

model F1_score

train
test

fl_.m

T T T T T T T T
o] 20 40 60 80 100 120 140
epoch

Figure 35: graphe d'augmentation de F1_score en fonction de nombre d'époque
De la méme maniere que précédemment nous avons obtenue des résultats a partir des tests en
utilisant initialement un nombre d’époque de 150 puis en diminuant a chaque fois le nombre
par 10 époque, nous remarquons que F1_score diverge, de telle sorte qu’a chaque fois qu’on

augmente les nombres d’époque on obtient de meilleur résultat et vice versa.

4.3.3. Présentation d’une perspective éventuelle d’amélioration de ’approche

Nous avons eu l’occasion de constater dans la section précédente, que d’un point de vue
performance, notre modéle LSTM avait certaines difficultés a performer notamment lors de la

tache d’extraction des catégories d’aspects. Nous avions supposés qu’une forte accumulation
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de couches LSTM superposés aurait pu induire a une perte d’information de contexte au sein

de la mémoire LSTM et ce, au fur et & mesure que 1’on s’¢loigne du contexte initial.

Pour essayer de répondre a ce probléme, nous avons exploré les solutions et mécanismes qui

pourraient améliorer cela. C’est ce qui nous a amen¢ a s‘intéresser au mécanisme d’attention.

Ce dernier a fait sa premiére apparition dans le domaine de la traduction de langages et plus

géneralement dans le domaine du traitement du langage naturel.

Pour rappel, dans les mod¢les utilisant I’architecture LSTM encodeur/décodeur, la séquence
en entrée (par exemple, dans notre cas ¢a sera la phrase), est passée objet par objet dans
I’encodeur LSTM. On obtient un état caché par objet présent dans la séquence (ou mot dans le
cas d’une phrase). Le dernier état caché produit est censé, en théorie, grace au mécanisme de
mémorisation du LSTM, représenter le sens de I’ensemble de la phrase. En pratique, plus la
phrase est longue, moins le dernier état caché est capable de représenter 1’ensemble de la
phrase et plus il représente la fin de celle-ci. On se rend bien compte que pour prédire la
catégorie d’une phrase, il serait plus optimal de se concentrer en alternance sur différents mots

de la phrase en entrée.

Chacun des états cachés obtenus représente le mieux le dernier objet (ou dernier mot)
considéré par le LSTM. Le but initial d’un module d’attention est ainsi de choisir étant donné
le contexte, quel objet de la séquence (quel mot de la phrase) en entrée utiliser pour effectuer

la prochaine prédiction.

Dans le cadre de ce travail, nous avons essayé d’implémenter une version simple de
I’attention dite « soft attention ». La bibliothéque Keras offre certaines facilitations pour
I’intégration d’une telle couche aux modeles LSTM. Ainsi, nous avons défini une classe
nommeée Attention et qui hérite de la classe Layer en python. Nous y avons défini quatre
fonctions selon la régle de genération de couche personnalisée Keras. Nous avons défini les
poids et biais pour le calcul du contexte selon les régles de I’attention. Malheureusement, les
résultats obtenus ne présentaient pas d’améliorations notables par rapport a 1’approche simple
sans I’ajout de I’attention (environs 51% de Flscore pour la phase d’extraction des catégories
d’aspects). C’est la raison pour laquelle nous avons fait le choix de ne pas présenter les
résultats obtenus. Néanmoins, en perspective, cela nous motive a continuer 1’expérimentation
de plusieurs autres variantes d’attention et étudier leur impact sur notre modéle d’analyse

d’opinions.
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4.4 Interface web

Pour mettre notre modele a la disposition des utilisateurs, nous avons développé une interface

web simple permettant d’évaluer des phrases (séparément). Ci-dessous, un apercu de

I’interface principale.

Welcome to the sentiment analysis platform

Entrer the text results

Waited on getting this computer, but
it has been a great change. Ease of
use is just one of the benefits I love
about my Mac.

Figure 36: page index
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Welcome to the sentiment analysis platform

Enter the text results

category 1 : LAPTOP#GENERAL ,polarity :
positive

Figure 37: page résultat

4.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté et discuté les résultats obtenus dans expérimentations.
On constate a travers ces résultats que le processus d’extractions de catégories d’aspects
présente une certaine faiblesse a discriminer correctement les catégories. Ceci ce refléte a
travers le taux de Flscore Obtenue. Pour la phase de classification de polarité, les résultats
obtenus sont relativement acceptable et se situe dans les normes obtenus durant la campagne
SemEval 2016. Nous avons également présenté au début du chapitre, I’ensemble des

frameworks python utilisés.
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Conclusion générale

Le travail présenté¢ dans ce mémoire s’insére dans le domaine du traitement automatique du
langage naturel et plus particulierement dans le cadre de 1’analyse d’opinions a base
d’aspects. Cette derniére s’intéresse a 1’étude des opinions en lien avec les caractéristiques

(aspects) d’une cible précise au sein du texte.

Pour mieux comprendre le travail présenté dans ce mémoire, nous avons d’abord introduit, de
manic¢re non exhaustive, le domaine de 1’analyse d’opinions. Puis, une introduction aux

notions de I’apprentissage profond a été exposée au deuxie¢me.

Enfin, dans les dernieres parties, nous avons présenté notre travail qui consistait a mettre en
ceuvre une solution afin de détecter la polarité d’opinion des aspects (caractéristiques) de
produits informatiques de type ordinateurs portables. Pour ce faire, nous nous sommes basés
sur un algorithme d’apprentissage profond (LSTM) permettant d’abord d’extraire les
catégories d’aspects présentent au sein du texte. Puis, sur la base de ces derniéres, une

classification de polarité a éte réalisée.

La technique du word embedding a également été utilisée, afin d’améliorer les performances
de notre solution. A ce propos, nous avons au préalable réalisé une expérience pour évaluer
I’apport du word embedding sur la phase d’apprentissage. Les résultats obtenus ont clairement

affirmeé I’avantage de I’utilisation du word embedding.

Concernant les résultats de I’analyse d’opinions a base d’aspects, nous avons constaté que
ceux de la phase de classification de polarité étaient relativement acceptables. Cependant, les
résultats obtenus pour I’extraction des catégories d’aspects ont été moins concluants. Ce qui
nous amenait a s’intéresser au mécanisme d’attention afin d’apporter plus détail lors de

I’apprentissage des LSTM.

Ainsi, en guise de perspectives, nous nous intéresserons en détails au mécanisme d’attention
et ses différentes variantes afin de permettre aux réseaux de neurones utilisés, de se focaliser
sur des parties spécifiques du texte et a apprendre sur quoi "se concentrer" lorsqu'il fait des

prédictions.
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Liste des abréviations :

ABSA Aspect-Based Sentiment Analysis
SVM Support Vector Machine

CNN Convolution Neural Networks

Al Artificial Intelligence

RNN Recurrent Neural Networks

ANN Artificial Neural Networks

NLP Natural Language Processing

TALN Traitement Automatique du Langage Naturel
TAL Traitement Automatique des Langages
TNL Traitement de Langage Naturel
Annexe

Corpus : ensemble limité d'éléments (énoncés) sur lesquels se base I'étude d'un phénomene

linguistique, ensemble de textes réunis qui serve de base a une étude quantitative.

n-gramme : Succession de N éléments des mémes types extraits d'un texte, d'une séquence ou
d'un signal, les éléments pouvant notamment étre des mots ou des lettres. Les N grammes sont
beaucoup utilisés en traitement automatique du langage naturel mais aussi en traitement du

signal.

K-means : Les K-means est une technique de classification par apprentissage automatique non
supervise, utilisée pour simplifier des ensembles de données volumineux en ensembles de

données simples et plus petits.

Naive Bayes: Un classificateur Naif Bayes est un modéle d'apprentissage automatique
probabiliste utilisé pour la tache de classification. Le nceud du classificateur est basé sur le

théoreme de [Bayes, 1763], avec une forte indépendance (dite naive) des hypothéses.
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SVM : Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine, SVM) appelés aussi
séparateurs a vaste marge sont des techniques d’apprentissage supervisées destinées a
résoudre des problemes de classification et de régression. La tache principale de I'algorithme
est de trouver la ligne la plus correcte, ou Hyperplane, qui divise les données en deux classes.
L’entropie maximale : Il consiste a représenter une connaissance imparfaite d'un phénomeéne
par une loi de probabilité, en identifiant les contraintes auxquelles cette distribution doit
répondre dans un premier lieu, puis choisir de toutes les distributions répondant a ces
contraintes celle ayant la plus grande entropie au sens de Shannon.

Crawling : signifie Le parcourt, en permanence, de fagon autonome et automatique, les
différents sites et pages Internet a la recherche de contenus nouveaux ou d'éventuelles mises a

jour de contenus déja explorés par le passé.

Web scraping : est une technique permettant 1’extraction des données d’un site via un
programme, un logiciel automatique ou un autre site. L’objectif est donc d’extraire le contenu
d’une page d’un site de facon structurée. Le scraping permet ainsi de pouvoir réutiliser ces

données.
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