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Résumé

Les commentaires sur des ressources Web (ex. des cours,
des films) deviennent de plus en plus exploitées dans des
tdches d’analyse de texte (ex. détection d’opinion, dé-
tection de controverses). Cet article étudie ’intensité de
contradiction dans les commentaires en exploitant diffé-
rents criteres tels que la variation des notations et la varia-
tion des polarités autour d’entités spécifiques (ex. aspects,
sujets). Premierement, les aspects sont identifiés en fonc-
tion des distributions des termes émotionnels a proximité
des noms les plus fréquents dans la collection des commen-
taires. Deuxiemement, la polarité est estimée pour chaque
segment de commentaire contenant un aspect. Seules les
ressources ayant des commentaires contenant des aspects
avec des polarités opposées sont prises en compte. Enfin,
les criteres sont évalués, en utilisant des algorithmes de sé-
lection d’attributs, pour déterminer leur impact sur [effi-
cacité de la détection de I’intensité des contradictions. Les
criteres sélectionnés sont ensuite introduits dans des mo-
deles d’apprentissage pour prédire [’intensité de contra-
diction. L’évaluation expérimentale est menée sur une col-
lection contenant 2244 cours et leurs 73873 commentaires,
collectés a partir de coursera.org. Les résultats montrent
que la variation des notations, la variation des polarités et
la quantité de commentaires sont les meilleurs prédicteurs
de Uintensité de contradiction. En outre, J48 est I’approche
d’apprentissage la plus efficace pour cette tdche.

Mots Clef

Analyse de sentiments, Détection d’aspects, Evaluation des
criteres, Intensité de contradiction.

Abstract

Reviews on web resources (e.g. courses, movies) become
increasingly exploited in text analysis tasks (e.g. opinion
detection, controversy detection). This paper investigates
contradiction intensity in reviews exploiting different fea-
tures such as variation of ratings and variation of polari-
ties around specific entities (e.g. aspects, topics). Firstly,
aspects are identified according to the distributions of the
emotional terms in the vicinity of the most frequent nouns
in the reviews collection. Secondly, the polarity of each

review segment containing an aspect is estimated. Only
resources containing these aspects with opposite polari-
ties are considered. Finally, some features are evaluated,
using feature selection algorithms, to determine their im-
pact on the effectiveness of contradiction intensity detec-
tion. The selected features are used to learn some state-of-
the-art learning approaches. The experiments are conduc-
ted on the Massive Open Online Courses data set contai-
ning 2244 courses and their 73,873 reviews, collected from
coursera.org. Results showed that variation of ratings, va-
riation of polarities, and reviews quantity are the best pre-
dictors of contradiction intensity. Also, J48 was the most
effective learning approach for this type of classification.

Keywords

Sentiments analysis, Aspects detection, Criteria evaluation,
Contradiction intensity.

1 Introduction

Au cours des dernieres années, le web 2.0 est devenu
un espace ouvert ou les gens peuvent exprimer leurs opi-
nions en laissant des traces (par exemple, un commentaire,
une notation, un j’aime) sur les ressources Web. De nom-
breux services, tels que les blogs et les réseaux sociaux,
représentent une source riche de ces données sociales, qui
peuvent €tre analysées et exploitées dans diverses appli-
cations et contextes [2} 3,4} 16l [17]. En particulier la détec-
tion d’opinion et I’analyse de sentiments [[15]], par exemple,
pour connaitre 1’attitude d’un client vis-a-vis d’un produit
ou de ses caractéristiques, ou pour révéler la réaction des
gens a un événement. De tels problémes nécessitent une
analyse rigoureuse des aspects couverts par le sentiment
pour produire un résultat représentatif et ciblé.

Une autre problématique concerne la diversité des opinions
sur un sujet donné. Certains travaux 1’abordent dans le
contexte de différents domaines de recherche, avec une no-
tion différente dans chaque cas. Par exemple, Wang et Car-
die [40] visent a identifier des sentiments au niveau d’une
phrase exprimée au cours d’une discussion et a les utiliser
comme des caractéristiques dans un classifieur qui prédit

1. https://www.coursera.org/learn/
dog-emotion—and-cognition
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Ressource Commentaire (gauche) | Aspect | Commentaire (droite) Polarité | Notation
T The lecturer was an annoying | speaker | and very repetitive. -0.9 1
Cours : - -
Passionate | speaker | and truly amazing things to learn +0.7 4

TABLE 1 — Exemple de deux opinions contradictoires sur le "Speaker" d’un cours coursera

la dispute dans la discussion. Qiu et al. [29] identifient au-
tomatiquement les débats entre des utilisateurs a partir du
contenu textuel (interactions) dans les forums, en se basant
sur des modeles de variables latentes. Il y a eu d’autres tra-
vaux dans I’analyse des interactions avec les utilisateurs,
par exemple, ’extraction des expressions de type agree-
ment et disagreement [24] et d’en déduire les relations de
I’utilisateur en regardant leurs échanges textuels [[1]].

Cet article étudie les entités (par exemple, les aspects, les
sujets) pour lesquelles des contradictions peuvent appa-
raitre dans les commentaires associés a une ressource Web
(par exemple des films, des cours) et comment estimer leur
intensité. L’intérét d’estimer ’intensité de la contradiction
dépend du cadre d’application. Par exemple, suivre des
événements ou des crises politiques controversés tels que
la reconnaissance par les Etats-Unis de Jérusalem comme
capitale d’Israél. Cela a généré des opinions (avis) contra-
dictoires, dans les réseaux sociaux, entre différentes com-
munautés a travers le monde. L’estimation de I’intensité de
ce conflit peut €tre utile pour mieux analyser la tendance
et les conséquences de cette décision politique. Dans le cas
de la recherche d’information sociale, pour certains besoins
d’information, mesurer I’intensité de la contradiction peut
étre utile pour identifier et classer les documents les plus
controversés (par exemple les nouvelles, les événements,
etc.). Dans notre cas, connaitre 1’intensité des opinions
contradictoires sur un aspect spécifique (par exemple, Lec-
turer, Speaker, Slide, Quiz) d’un cours en ligne (en an-
glais) peut étre utile pour savoir s’il y a certains éléments a
améliorer dans ce cours. Table |l| présente une instance de
commentaires contradictoires a propos de 1’aspect Speaker
(conférencier) d’un cours donné.

Afin de concevoir notre approche, des taches fondamen-
tales sont effectuées. Premiérement, 1I’extraction automa-
tique des aspects caractérisants ces commentaires. Deuxie-
mement, 1’identification des opinions opposées autour de
chacun de ces aspects en utilisant un modele d’analyse des
sentiments. Enfin, nous allons évaluer I’impact de certains
criteres (par exemple, le nombre de commentaires néga-
tifs, le nombre de commentaires positifs) sur 1’estimation
de I’intensité de contradiction. Plus précisément, nous ten-
tons de sélectionner les criteres les plus efficaces et de les
combiner avec des approches d’apprentissage pour prédire
I’intensité de contradiction. Les principales contributions
abordées dans cet article sont doubles :

e (C1). Une contradiction dans des commentaires liés a
une ressource Web donnée signifie des opinions contra-
dictoires exprimées sur un aspect spécifique, qui est une
forme de diversité de sentiments autour de 1’aspect au
sein de la méme ressource. Mais en plus de détecter la

contradiction, il est souhaitable d’estimer son intensité.
Par conséquent, nous essayons de répondre aux ques-
tions de recherche suivantes :

o QR1. Comment estimer/prédire 1’intensité de la
contradiction ?

o QR2. Quel est I'impact de la prise en compte des po-
larités et des notations sur la prédiction de 1’intensité
des commentaires contradictoires ?

e (C2). La construction d’une collection de test issue du
site Web des MOOCE] coursera.orgqg, Cette collec-
tion est utile pour I’évaluation des systemes mesurant
I’intensité de contradiction. Des études expérimentales
orientées utilisateurs - user studies - ont été menées
pour collecter les jugements de I’intensité de contradic-
tion (Not Contradictory, Very Low, Low, Strong and Very
Strong).

Larticle est organis€ comme suit. La section 2 présente
certains travaux connexes. La section 3 détaille notre ap-
proche pour la prédiction de I’intensité des contradictions
autour de certains aspects spécifiques. L’ évaluation expéri-
mentale est présentée dans la section 4. Enfin, la section 5
conclut I’article en annongant des perspectives.

2 Vue d’ensemble : Etat de ’art

La détection de contradictions est un processus complexe
qui nécessite souvent 'utilisation de plusieurs méthodes.
Plusieurs travaux ont été proposés pour ces méthodes (dé-
tection des aspects, analyse de sentiments) mais a notre
connaissance, tres peu de travaux traitent de la détection
et de la mesure de l'intensité de la contradiction. Dans
cette section, nous allons brievement présenter quelques
approches de détection de controverses proches de nos tra-
vaux puis nous allons présenter les approches lies a la
détection des aspects et 1’analyse de sentiments, qui sont
utiles pour introduire notre approche.

2.1 Approches de détection des contradic-
tions et des controverses

Les études les plus liées a notre approche incluent [14} 9,
306] et [37]], qui tentent de détecter une contradiction dans
le texte. Il y a deux approches principales, ol les contradic-
tions sont définies comme une forme d’inférence textuelle
(par exemple, entailment identification) et analysées en uti-
lisant des technologies linguistiques. Harabagiu et al. [14]]
ont proposé une approche d’analyse des contradictions en
exploitant des caractéristiques linguistiques et sémantiques

2. Massive Open Online Course
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(ex. typologie de verbes), ainsi que des informations syn-
taxiques telles que la négation (ex. I love you - I do not
love you) ou I’antonyme (des mots qui ont des significa-
tions opposées, c.-a-d. hot-cold ou light-dark). Leur travail
définit les contradictions comme une implication textuelle
(textual entailmentE]) qui est fausse, lorsque deux phrases
expriment des informations mutuellement exclusives sur le
méme sujet. L’antonymie peut donner lieu a une contra-
diction lorsque les gens utilisent ces mots pour décrire un
sujet. Poursuivant I’amélioration des travaux dans ce sens,
De Marneffe et al. [9] a introduit une classification des
contradictions consistant en 7 types qui se distinguent par
les caractéristiques qui contribuent a une contradiction, par
exemple, I’antonyme, la négation, les discordances numé-
riques qui peuvent étre causées par des données erronées :
«there are 7 wonders of the world - the number of wonders
of the world are 9». Ils ont défini les contradictions comme
une situation ol il est extrémement improbable que deux
phrases soient vraies lorsqu’elles sont ensemble. Tsytsa-
rau et al. [36, 37] ont proposé une solution automatique
et évolutive pour le probleme de détection de contradic-
tions en utilisant I’analyse des sentiments. L’intuition de
leur approche est que lorsque la valeur agrégée des senti-
ments (sur un sujet et un intervalle de temps spécifiques)
est proche de zéro, alors que la diversité des sentiments est
élevée, la contradiction devrait étre élevée.

Un autre theme lié a notre travail concerne la détection des
controverses et des disputes. Dans la littérature, la détec-
tion des controverses a été abordée a la fois par des mé-
thodes supervisées comme dans [27, [7, 41]] ou par des
méthodes non supervisées comme dans [5} [10, [11} [19].
Pour détecter les événements controversés sur Twitter (par
exemple, 1’accusation de viol de David Copperfield entre
2007 et ZOIO)EL Popescu et Pennacchiotti [27] ont proposé
un classifieur basé sur un apprentissage par arbre de déci-
sion et un ensemble de caractéristiques telles que les parties
du discours, la présence de mots issus du lexique d’opi-
nion ou de controverse, et les interactions des utilisateurs
(retweet et reply). Balasubramanyan et al. [7] ont étendu le
modele LDA (Latent Dirichlet Allocation) supervisé pour
prédire comment les membres des différentes communau-
tés politiques réagiront émotionnellement au méme sujet
c-a-d. la prédiction du niveau de controverse associé a ce
sujet. Des classifieurs de type machine a vecteurs de sup-
port et régression logistique ont également été proposés par
Wang et al. [41] et par Wang et Cardie [40] pour détecter
les disputes dans les discussions sur la page de Wikipedia.
Par exemple dans le cas des commentaires sur les modifi-
cations des pages Wikipedia.

D’autres travaux ont également exploité Wikipédia pour
détecter et identifier des sujets controversés sur le Web
[LO, (18] [19]. Dori-Hacohens et Allan [10] et Jang et Al-
lan [18] ont proposé d’aligner les pages Web aux pages de

3. https://en.wikipedia.org/wiki/Textual_
entailment

4. http://news.bbc.co.uk/2/hi/entertainment/
8456070.stm

Wikipedia en supposant qu’une page traite un sujet contro-
versé si la page Wikipedia décrit un sujet lui-méme contro-
versé. La nature controversée ou non controversée d’une
page Wikipedia est automatiquement détectée sur la base
des métadonnées et des discussions associées a la page.
Jang et al. [19] ont construit un modele de langage des
sujets controversés appris sur des articles de Wikipédia et
utilisé ensuite pour identifier si une page Web est contro-
versée.

La détection des controverses dans les médias sociaux a
également été abordée sans supervision en se basant sur les
interactions entre les différents utilisateurs [[11]. Garimella
et al. [11] ont proposé d’autres approches de mesure de
contradiction basées sur la topologie du réseau, telles que
la marche aléatoire (random walk), la centralité intermé-
diaire (betweenness centrality) et le plongement de graphe
a faible dimension (low-dimensional graph embeddings).
Les auteurs ont testé des méthodes basées sur le contenu et
ont noté leur inefficacité par rapport aux méthodes basées
sur un graphe utilisateur. D’autres études tentent de détec-
ter des controverses sur des domaines spécifiques, p. ex.
dans les news [35] ou dans 1’analyse du débat [29].

Cependant, a notre connaissance, aucun travail antérieur
n’a abordé, de maniere explicite et concrete, I’intensité
de la contradiction ou de la controverse. Dans cet article,
contrairement aux travaux antérieurs, plutét que d’iden-
tifier seulement la controverse autour d’un sujet choisi
au préalable (par exemple, aspect lié aux nouvelles poli-
tiques), nous nous concentrons également sur 1’estimation
de I’intensité des opinions contradictoires autour de su-
jets spécifiques. Nous proposons de mesurer I’intensité de
la contradiction en utilisant certaines caractéristiques (par
exemple, la notation et la polarité).

2.2 Approches de détection des aspects

Les premieres tentatives de détection d’aspects ont été ba-
sées sur 1’approche classique d’extraction d’information
(IE) en exploitant les phrase nominales fréquentes [16].
De telles approches fonctionnent bien dans la détection
des aspects qui sont sous la forme d’un seul nom, mais
sont moins efficaces lorsque les aspects sont de faible fré-
quence. Dans le contexte de la détection d’aspects, bon
nombre de travaux utilisent les CRF (Conditional Ran-
dom Fields) ou les HMM (Hidden Markov Models). Parmi
ces travaux, nous pouvons citer [[13]] qui utilisent les CRF.
D’autres méthodes sont non supervisées et ont prouvé leur
efficacité tel que dans [34] qui construisent un modele
thématique a grains multiples (Multi-Grain Topic Model).
Nous pouvons aussi citer le modele HASM (unsupervised
Hierarchical Aspect Sentiment Model) proposé par Kim et
al. [20]] qui permet de découvrir une structure hiérarchique
du sentiment fondée sur les aspects dans les avis en ligne
non labellés. Dans nos travaux, nous nous sommes inspirés
de la méthode non supervisée développée par Poria et al.
[28] basée sur I'utilisation de régles d’extraction pour les
avis sur les produits. Cette méthode est en cohérence avec
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nos données expérimentales issues de coursera.org.

2.3 Approches d’analyse de sentiments

L’analyse du sentiment a fait I’objet de trés nombreuses re-
cherches antérieures. Comme dans le cas de la détection
d’aspects, les approches supervisées et non supervisées ont
chacune leurs solutions. Ainsi, dans les approches non su-
pervisées, nous pouvons citer les approches basées sur les
lexiques telles que 1’approche développée par Turney [38]]
ou bien des méthodes basées sur des corpus comme les tra-
vaux de Mohammad et al. [23]]. Au rang des approches su-
pervisées, nous pouvons citer [25] qui comme nombre de
travaux pergoivent la tiche d’analyse de sentiments comme
une tiche de classification et utilisent donc des méthodes
comme les SVM (Support Vector Machines) ou les réseaux
bayésiens. D’autres travaux récents sont basés sur les RNN
(Recursive Neural Network) tels que les travaux de Socher
et al. [32]. Comme le propos de cet article est de mesurer
I’intensité de contradiction et que 1’analyse de sentiments
n’est qu’une étape du processus, nous avons utilisé 1’ap-
proche proposée par Radford ef al. [31], dont son implé-
mentation est publiquement disponibleﬂ Nous décrivons
cette méthode dans la section 311

3 Notre approche : Prédiction de
I’intensité des contradictions

Notre approche est basée a la fois sur la détection d’as-
pects dans les commentaires ainsi que sur 1’analyse des
sentiments du texte autour de ces aspects. En plus de la
détection de contradiction, notre objectif est de prédire le
niveau d’intensité de la contradiction en utilisant certains
criteres et caractéristiques. Ces caractéristiques sont liées a
la notation et a la polarité des commentaires-aspect (texte
autour d’un aspect donné).

3.1 Pré-traitement : Identification des pola-
rités autour des aspects

Le pré-traitement est une étape clé pour 1’analyse des
commentaires (aspects et sentiments). Le module de pré-
traitement se compose de trois étapes principales : d’une
part, le marquage des termes (identification des noms,
verbes, etc), par une analyse syntaxique, au sein des
commentaires. Deuxieémement, les noms les plus fré-
quents dans I’ensemble des commentaires des différents
documents sont extraits. Troisiemement, uniquement les
noms entourés par des termes émotionnels sont considé-
rés comme des aspects. Nous détaillons ces étapes dans ce
qui suit.

Extraction des aspects. Dans notre étude, un aspect est
une entité nominale fréquente dans les commentaires et
entourée par des termes émotionnels. Afin d’extraire les
aspects a partir du texte des commentaires, nous nous

5. https://github.com/openai/
generating-reviews—-discovering-sentiment

sommes basés sur le travail de Poria et al. [28]]. Cette mé-
thode correspond a nos données expérimentales (commen-
taires issus de coursera). De plus, les traitements suivants
sont appliqués :

1. Calcul fréquentiel des termes constituant le corpus des
commentaires,

2. Catégorisation des termes (Part-of-speech tagging) de
chaque commentaire en utilisant Stanford Parser{}

3. Sélection des termes ayant la catégorie nominale (NN,
NNS selon le Part of Speech Tags)[l,

4. Sélection des noms avec des termes émotionnels dans
leur voisinage de 5 mots (en utilisant SentiWordNet)[ﬂ
Le choix de 5 mots a été fait apres plusieurs expéri-
mentations,

5. Extraction des termes les plus fréquents dans le corpus
parmi ceux sélectionnés dans 1’étape précédente. Ces
termes seront considérés comme des aspects.

Exemple : Soit C' = {c1,co,c3} un ensemble de 3 com-
mentaires associés a un document D. Nous voulons ex-
traire les aspects a partir de chacun des commentaires en
appliquant les étapes décrites ci-dessus.

Nous avons ¢; ="The lecturer was an annoying speaker
and very repetitive. I just couldn’t listen to him. . . I'm
sorry. There was also so much about human development
etc that I started to wonder when the info about dogs would
start. . . . I found the formatting so different from other
courses I’'ve taken, that it was hard to get started and figure
things out. Adding to that, was the constant interruption of
the "paid certificate" page. If I answer "no" once, please
leave me alone! I also think it’s a bit suspect for a prof to
be plugging his own book for one of these courses."

La table [2] récapitule les 5 étapes. Premierement, nous cal-
culons les fréquences des termes dans 1’ensemble des com-
mentaires (2 titre d’exemple, les termes "course", "ma-
terial", "assignments”, "content", "lecturer" apparaissent
44219, 3286, 3118, 2947, 2705, respectivement). Deuxie-
mement, nous étiquetons grammaticalement chaque mots
(par exemple, "NN", "NNS" signifient nom en singulier et
nom en pluriel, respectivementﬂ). Troisiemement, seul les
termes de catégorie nominale sont sélectionnés. Quatrie-
mement, nous gardons uniquement les noms entourés par
des termes appartenant au dictionnaire SentiWordNet (The
lecturer was an annoying speaker and very repetitive). En-
fin, nous considérons comme aspects utiles uniquement les
noms qui figurent parmi les noms les plus fréquents dans le
corpus des commentaires (1’aspect utile dans ce commen-
taire est lecturer).

Une fois la liste des aspects qui caractérisent notre collec-
tion de données est définie, nous devons estimer la polarité

6. http://nlp.stanford.edu:8080/parser/

7. https://cs.nyu.edu/grishman/jet/guide/
PennPOS.html

8. http://sentiwordnet.isti.cnr.it/

9. http://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/
1ing001/penn_treebank_pos.html
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Etape | Description

(1) course : 44219, material : 3286, assignments : 3118, content : 2947, lecturer : 2705, ....... terme;

The/DT lecturer/NN was/VBD an/DT annoying/VBG speaker/NN and/CC very/RB repetitive/JJ ./. I/PRP
just/RB could/MD n’t/RB listen/VB to/TO him/PRP .../ : I/PRP "'m/VBP sorry/JJ ./. There/EX was/VBD
also/RB so/RB much/JJ about/IN human/JJ development/NN etc/NN that/IN I/PRP started/VBD to/TO won-
der/VB when/WRB the/DT info/NN about/IN dogs/NNS would/MD start/VB .../ : ./. I/PRP found/VBD the/DT
formatting/NN so/RB different/]J from/IN other/JJ courses/NNS I/PRP *ve/VBP taken/VBN ./, that/IN it/PRP

(2) was/VBD hard/JJ to/TO get/VB started/VBN and/CC figure/VB things/NNS out/RP ./. Adding/VBG to/TO
that/DT ,/, was/VBD the/DT constant/JJ interruption/NN of/IN the/DT “/* paid/VBN certificate/NN "/
page/NN ./. If/IN I/PRP answer/VBZ ““/* no/UH ’/” once/RB ./, please/VB leave/VB me/PRP alone/RB !/.
I/PRP also/RB think/VBP it/PRP ’s/VBZ a/DT bit/RB suspect/]J for/IN a/DT prof/NN to/TO be/VB plug-
ging/VBG his/PRP$ own/JJ book/NN for/IN one/CD of/IN these/DT courses/NNS ./.

(3) lecturer, speaker, development, dogs, formatting, courses, interruption, certificate, page, prof

(4) lecturer, speaker

(5) lecturer

TABLE 2 — Les différentes étapes pour extraire les aspects dans un commentaire

des sentiments autour de ces aspects. La section suivante
présente notre modele d’analyse de sentiments.

Analyse de sentiments. Le sentiment porté par un com-
mentaire sur un aspect donné (commentaire-aspect) est es-
timé en utilisant la méthode appelée SentiNeuron[]ﬂ Sen-
tiNeuron est un modele non supervisé proposé par Rad-
ford et al. [31] pour détecter les signaux de sentiment dans
les commentaires. Cette approche est basée sur les réseaux
de neurones récurrent (recurrent neural network) de type
mLSTM (multiplicative Long Short-Term Memory). [31]]
ont également trouvé qu’une unité dans le mLSTM cor-
respond directement au sentiment de la sortie. Les auteurs
ont mené une série d’expérimentations sur plusieurs collec-
tions de tests telles que les collections des commentaires is-
sues d’Amazon [22] et d’IMDb Cette approche fournie
une précision de 91.8%, et surpasse de manicre significa-
tive plusieurs approches de 1’état de 1’art telles que celles
présentées dans [21]. Nous notons que le terme polarité si-
gnifie sentiment, c’est une valeur comprise entre -1 et 1.

3.2 Collection de test : coursera.org

Données collectées. A notre connaissance, il n’existe pas
a ce jour de collection de test standard, contenant des in-
formations comme les aspects, les notations et les polarités
des commentaires, pour évaluer I’efficacité des systemes
de détection de contradictions dans les commentaires. De
ce fait, dans le but d’expérimenter 1’efficacité de notre ap-
proche, nous avons collecté 2244 ressources en anglais ex-
traites du site "coursera.org" via son APIFZL entre le 10 et
le 14 octobre 2016. Chaque ressource décrit un cours et est
représentée par un ensemble de métadonnées. Pour chaque
cours, nous avons collecté également ses commentaires et

10. https://github.com/openai/
generating-reviews—-discovering-sentiment

11. https://www.cs.cornell.edu/personnes/pabo/
film-review—data/

12. https://building.coursera.org/app-platform/
catalog

ses notations via le parsing des pages web des cours (voir
les statistiques sur la table [3).

Champ Nombre
Cours 2244
Cours notés 1115
Commentaires 73873

notations 298326

Commentaires avec notation YAk 1705
Commentaires avec notation  YorAkok 1443
Commentaires avec notation YA ook 3302
Commentaires avec notation YYolorok | 12202
Commentaires avec notation /R | 55221

TABLE 3 — Les chiffres des données coursera.org

Nous avons pu capturer automatiquement 22 aspects utiles
a partir de I’ensemble des commentaires (voir table ). La
table {] présente les statistiques sur les 22 aspects détectés,
par exemple, pour 1’aspect Slide nous avons enregistré : 56
notations d’une étoile, 64 notations de deux étoiles, 81 no-
tations de trois étoiles, 121 notations de quatre étoiles, 115
notations de cinq étoiles, 131 commentaires avec une pola-
rité négative, 102 commentaires avec une polarité positive
ainsi que 192 commentaires et 41 cours concernant cet as-
pect.

Jugements par les utilisateurs (contradictions et senti-
ments). Afin d’obtenir des jugements de contradictions
et de sentiments pour un aspect donné : 1) nous avons de-
mandé a trois utilisateurs d’évaluer la classe de sentiment
pour chaque commentaires-aspect de 1100 cours ; 2) trois
autres utilisateurs ont évalué le degré de contradiction entre
les commentaires-aspect. En moyenne 60 commentaires-
aspect par cours sont jugés manuellement pour chaque
aspect (totalement : 66104 commentaires-aspect de 1100
cours, c’est-a-dire 50 cours pour chaque aspect). Nous no-
tons que chaque aspect a été jugé par 3 utilisateurs.

Pour évaluer les sentiments et les contradictions dans les
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Aspects Notl | Not2 | Not3 | Not4 | Not5 | Négatif | Positif | Comment | Cours
Assignment | 204 | 208 | 333 | 840 | 1726 | 1057 1763 2384 186
Content 176 | 179 | 341 676 | 1641 505 1496 1883 207
Exercise 29 46 94 290 | 693 195 531 673 58
Information | 100 123 | 238 | 523 | 1389 299 1165 1359 143
Instructor 129 106 122 | 302 | 1514 295 1107 1322 140
Knowledge 74 72 121 | 400 | 1604 905 791 1243 178
Lecture 185 | 206 | 290 | 613 | 1762 763 1508 1988 208
Lecturer 32 41 48 85 461 55 193 236 39
Lesson 40 59 75 224 | 712 187 420 554 84
Material 191 203 | 328 | 722 | 2234 784 1693 2254 237
Method 19 23 40 125 | 404 53 187 224 31
Presentation | 46 50 75 142 | 413 93 196 274 54
Professor 76 74 129 | 452 | 3001 331 2234 2369 151
Quality 55 53 51 110 | 372 113 170 262 54
Question 94 98 172 | 284 | 356 311 289 502 104
Quiz 151 155 | 221 | 401 | 581 481 475 824 128
Slide 56 64 81 121 115 131 102 192 47
Speaker 17 15 34 70 170 34 72 103 24
Student 140 | 105 171 383 | 1035 519 709 1066 172
Teacher 62 46 82 293 | 2180 248 1481 1642 119
Topic 67 89 176 | 437 | 1154 236 951 1066 130
Video 228 | 238 | 356 | 707 | 1614 941 1421 2058 245

Nombre total : 22 aspects détectés

TABLE 4 — Statistiques sur les aspects issus des commentaires de Coursera.org

Aspect Term: « Speaker »

Review

Aspect Review

The lecturer was an annoying speaker and very repetitive. | just couldn’t listen to him. . . I'm sorry. There was also so much about

human development etc that | started to wonder when the info about dogs would start. . . . | found the formatting so different
from other courses I've taken, that it was hard to get started and figure things out, Adding to that, was the constant interruption

The lecturer was an annoying speaker and very repetitive. |
just couldn't

of the "paid certificate” page. If I answer "no” once, please leave me alone! | also think it's a bit suspect for a prof to be plugging

his own book for one of these courses.

This was an amazing course! The format was fantastic and easy to follow and Dr. Brian hare was an engaging speaker, which the
videos wonderful to watch. | also really liked that it was self-paced because then | could really try out the Dognition exercises with

my dog and have the time to read the book.

Passionate speaker and truly amazing things to learn about dogs!

Very Low (1) , Low (2) ¢, Strong (3) «(Very Strong (4)

Dr. Brian hare was an engaging speaker, which the videos
wonderful to watch.

Passionate speaker and truly amazing things to learn
Not Contradictory (0)

FIGURE 1 - Interface du systéme d’évaluation

commentaires-aspect de chaque cours, nous utilisons une
échelle de notation de 3 points pour les sentiments : (Nega-
tive, Neutral, Positive) ; et une échelle de 5 points pour les
contradictions : Not Contradictory, Very Low, Low, Strong
et Very Strong (voir la figure [I)).

Nous avons analysé le degré d’accord entre les évalua-
teurs des contradictions pour chaque aspect avec la mesure
Kappa Cohen £ [8]]. Cet indicateur prend en compte la pro-
portion d’accord entre les évaluateurs et la proportion de
I’accord attendu entre les évaluateurs par hasard. La me-
sure de Kappa est égale a 1 si les évaluateurs sont comple-
tement d’accord, 0 s’ils ne sont d’accord que par hasard. k
est négatif si ’accord entre évaluateurs est pire que 1’aléa-
toire. Comme nous avons trois évaluateurs par aspect, la

valeur Kappa a été calculée pour chaque paire d’évalua-
teurs, puis leur moyenne a été calculée.

La figure 2] montre la distribution de la mesure kappa pour
chaque aspect. Nous constatons que la mesure de 1’accord
varie de 0.60 a 0.91. La mesure moyenne d’accord entre
les évaluateurs est de 80%, ce qui correspond a un accord
fort. Concernant 1’analyse du degré d’accord entre les éva-
luateurs des sentiments, nous avons trouvé un accord de
Kappa k£ = 0.78, qui correspond aussi a un accord fort.

3.3 Identification des criteres les plus effi-
caces

Dans cette étude, nous nous sommes appuyés sur des algo-
rithmes de sélection d’attributs pour déterminer les criteres
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FIGURE 2 — Répartition de la mesure Kappa & par aspect. < 0 désaccord, 0.0 — 0.2 accord trés faible, 0.21 — 0.40 accord
faible, 0,41 — 0, 6 accord modéré, 0,61 — 0, 80 accord fort, 0, 81 — 1 accord parfait.

C; Critere Description

c; | NegCom
Co PosCom

Nombre de commentaires négatifs sur le document
Nombre de commentaires positifs sur le document

c3 TotalCom | Nombre total des commentaires sur le document

C4 Notl Nombre de commentaires avec notation YRk
cs Not2 Nombre de commentaires avec notation  Yorokkok
Cg Not3 Nombre de commentaires avec notation  YOxvokok
cr Not4 Nombre de commentaires avec notation  YOXxverk
cg | Not5 Nombre de commentaires avec notation  YOXPROX
cg | VarNot Variation des notations (écart type selon [26]))

c1o | VarPol Variation des polarités (écart type selon [26])

TABLE 5 — Liste des criteres exploités

les plus importants pour la tiche de prédiction d’intensité
de contradiction. Les algorithmes de sélection d’attributs
visent a identifier et supprimer le maximum d’information
inutile, redondante et non pertinente en amont d’un proces-
sus & base d’apprentissage [12]]. Ils permettent également
de sélectionner de maniére automatique les sous ensembles
de criteres permettant d’avoir les meilleurs résultats. Nous
avons utilisé WekaEl(demiére version stable 2018 : 3.8.2),
un outil open-source écrit enticrement en Java et qui ras-
semble un bon ensemble de techniques d’apprentissage et
des techniques de sélection d’attributs.

La table[5| présente les 10 criteres que nous avons considé-
rés pour prédire I’intensité de contradiction dans les com-
mentaires. La nature des criteres c; jusqu’au critere cg est
un simple comptage, par exemple les criteres c; et ¢y liés a
la polarité représentent le nombre de commentaires néga-
tifs et positifs sur le document, respectivement. Les criteres
¢4, Cs, Cg, C7 €t cg sont liés a la notation. La notation est une
note sur une échelle de 1 a une valeur max de 5, ou 3 signi-
fie "moyen" et 5 signifie "excellent". Concernant les deux
derniers criteres cg et c1g, ils représentent la variation des
notations et des polarités des commentaires pour un aspect

13. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml

donné associés a un document (un cours dans notre cas).
Ces deux critéres sont calculé en se basant sur la formule
de I’écart type proposée par Pearson et Stephens [26] :

ey

Ou z est la valeur du critere (notation, polarité),  est la
moyenne de I’échantillon du critére concerné, et n est la
taille de I’échantillon.

Dans cette étude, nous avons procédé ainsi : 50 cours avec
leurs commentaires pour chaque aspect (22 aspects) de la
collection coursera ont été extraits aléatoirement. Ensuite,
nous avons considéré 1’échelle des 4 points comme des
classes reflétant 1’intensité des contradictions autour d’un
aspect spécifique : Very Low, Low, Strong et Very Strong,
selon les jugements des évaluateurs. L’ensemble résultant
contient 1100 cours (instances) répartis selon leur classe
d’intensité de contradiction comme suit :

— 230 Very Low
— 264 Low
— 330 Strong
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— 276 Very Strong

Les classes de ces ensembles sont déséquilibrées, or
lorsque le nombre d’éléments d’une classe dans une
collection d’apprentissage dépasse considérablement les
autres échantillons des autres classes, un classifieur tend
a prédire les échantillons de la classe majoritaire et peut
ignorer completement les classes minoritaires [42]. Pour
cette raison, nous avons appliqué une approche de sous-
échantillonnage (en réduisant le nombre d’échantillons qui
ont la classe majoritaire) pour générer des collections équi-
librées composées de :

— 230 Very Low
— 230 Low

— 230 Strong

— 230 Very Strong

Les classes Low, Strong et Very Strong ont été sélection-
nées aléatoirement. Enfin, nous avons appliqué les algo-
rithmes de sélection d’attributs sur les quatre ensembles
obtenus, pour 5 itérations de validation croisée (5-folds
cross-validation).

Dans notre cas, les algorithmes de sélection d’attributs
consistent & attribuer un score a chaque critere en fonction
de sa signification vis-a-vis la classe d’intensité de contra-
diction (Very Low, Low, Strong et Very Strong). Ces algo-
rithmes fonctionnent différemment : certains retournent un
classement d’importance des criteres (par exemple, Filtere-
dAttributeEval), tandis que d’autres retournent le nombre
de fois qu’un critere donné a été sélectionné par un al-
gorithme dans une validation croisée (par exemple, Filte-
redSubsetEval). Nous notons que nous avons utilisé pour
chaque algorithme le paramétrage par défaut fourni par
Weka.

Nous avons appliqué une validation croisée a 5 itérations
pour 10 criteres, ¢’est-a-dire n = 10. La table[6|présente les
criteres sélectionnés par les algorithmes de sélection d’at-
tributs. Nous avons utilisé deux types de ces algorithmes :
a) ceux qui utilisent des méthodes de classement pour or-
donner les criteres sélectionnés (la métrique dans la table
est [Rank]); et b) ceux qui utilisent des méthodes de re-
cherche qui indiquent combien de fois le critere a été sé-
lectionné pendant la tache de la validation croisée (la mé-
trique dans la table est [Folds]). Un critere fortement pré-
féré (choisi) par 1’algorithme de sélection est un critere
bien classé, c’est-a-dire Rank = 1 et fortement sélectionné,
c’est-a-dire Folds = 5.

La table@montre que les criteres c1g : VarPol, cy : VarNot,
c1 : NegCom et co : PosCom sont les plus sélectionnés et les
mieux classés par rapport aux autres criteres. Les criteres
c3 : TotalCom, c4 : Notl et cg : Not5 sont modérément favo-
risés par les algorithmes de sélection d’attributs, a 1’excep-
tion de 1’algorithme CfsSubsetEval qui n’a pas sélectionné
cy4 et cg. Les criteres cs, cg et ¢y ne sont pas sélectionnés a
la fois par les algorithmes CfsSubsetEval et WrapperSub-
setEval. Enfin, les critéres les plus faibles et les plus désa-

vantagés sont cs : Not2 et cg : Not3, ils sont ordonnés au
rang 9 et 10, respectivement.

3.4 Apprentissage des critéres pour prédire
I’intensité de contradiction

D’autres expérimentations ont été menées en exploitant ces
criteres dans des approches supervisées basées sur des mo-
deles d’apprentissage. Nous avons utilisé les instances (les
cours) des 22 aspects de la collection coursera.org comme
ensembles d’apprentissage. Nous avons ensuite utilisé trois
algorithmes d’apprentissage. Ce choix s’explique par le fait
qu’ils ont souvent montré leur efficacité dans les taches
d’analyse de texte : SVM [39], J48 (implémentation C4.5)
[30] et Naive Bayes [43]. L’entrée de chaque algorithme
est un vecteur de criteres (voir table[5)), soit tous les criteres
ou seulement les criteéres sélectionnés par un algorithme de
sélection précis. Les algorithmes d’apprentissage prédisent
la classe d’intensité de contradiction pour les cours (Very
Low, Low, Strong et Very Strong). Enfin, nous avons appli-
qué une validation croisée pour 5 itérations (5-folds cross-
validation). La figure [3| illustre le processus d’apprentis-
sage que nous avons mis en place pour 1’évaluation des cri-
teres. Nous rappelons que la phase des algorithmes de sé-
lection d’attributs a fait ressortir les ensembles de critéres
suivants (voir la table[7)).

La question a ce stade est liée a la spécification du vecteur
de criteres d’entrée pour les algorithmes d’apprentissage,
soit on prend tous les criteres, soit on garde uniquement
ceux sélectionnés par les techniques de sélection d’attri-
buts. Dans ce cas, avec quels algorithmes d’apprentissage
ces derniers seront combinés.

Afin de prendre en compte les criteres choisis par les al-
gorithmes de sélection dans des modeles d’apprentissage,
nous nous sommes basés sur les travaux de Hall et Holmes
[12]. TIs ont étudié ’efficacité de certaines techniques de
sélection d’attributs en les confrontant avec les techniques
d’apprentissage. Etant donné que la performance des cri-
teres differe d’une technique d’apprentissage a une autre,
ils ont identifié les meilleures techniques de sélection d’at-
tributs permettant de retrouver les criteres les plus perfor-
mants en fonction des techniques d’apprentissage a utiliser.
En se basant sur leur étude, nous avons utilisé les mémes
couples des techniques d’apprentissage et des techniques
de sélection d’attributs :

— L’ensemble des criteres sélectionnés par CfsSubsetE-
val (CFS) et WrapperSubsetEval (WRP) sont appris
par le modele Naive Bayes.

— L’ensemble des criteres sélectionnés par ReliefFAttri-
buteEval (RLF) sont appris par le modele J48 (C4.5
implementation).

— L’ensemble des criteres sélectionnés par SVMAttribu-
teEval (SVM) sont appris par le modele SVM a multi-
classes (appelé SMO function sur Weka).

Afin de vérifier la significativité des résultats par rapport
aux résultats de Naive Bayes (considérés comme réfé-
rences - résultats de base), nous avons effectué le test de



Metric

Algorithm c1 (&) c3 cq4 cs Cc cr cs C9 c10
CfsSubsetEval [Folds] 5 5 2 0 0 0 0 0 5 5
WrapperSubsetEval [Folds] 4 4 4 2 0 0 0 2 5 5
ConsistencySubsetEval [Folds] 5 5 4 2 1 1 2 2 5 5
FilteredSubsetEval [Folds] 5 5 4 3 2 2 3 3 5 5

Moyenne | 4.75 J5 | 35 | 175 075 | 075 | 1.25 | 1.75 5 5
ChiSquaredAttributeEval [Rank] 3 4 5 7 9 10 8 6 2 1
Filtered AttributeEval [Rank] 4 3 5 7 9 10 8 6 2 1
GainRatioAttributeEval [Rank] 3 4 5 7 9 10 8 6 2 1
InfoGainAttributeEval [Rank] 3 4 5 7 9 10 8 6 1 2
OneRAttributeEval [Rank] 4 3 5 7 9 10 8 6 2 1
ReliefFAttributeEval [Rank] 4 3 6 8 9 10 7 5 1 2
SVMAttributeEval [Rank] 4 3 5 7 9 10 8 6 2 1
SymetricalUncertEval [Rank] 3 4 5 7 9 10 8 6 2 1

Moyenne | 3.5 35 | 512 | 7.12 9 10 | 7.87 | 5.87 | 1.75 | 1.25

TABLE 6 — Les criteres sélectionnés par les algorithmes de sélection d’attributs
Répéter pour 5-itérations de validation croisée
Algorithmes d’apprentissage REsuliais

Collection
coursera.org

.

N

Collection
d’apprentissage

Nai‘;fe Bayes! —* d’évaluation par
J48 itération
SVM?

T

Algorithmes de sélection
d’attributs

WrapperSubsetEvall
CfsSubsetEval®
ReliefF AttributeEval?
SVMA ttributeEval®

FIGURE 3 — Processus d’apprentissage en utilisant les algorithmes de sélection

Résultats obtenus par Naive Bayes (Baseline).
sultats en termes de précision obtenus en utilisant des algo-
rithmes de sélection CFS et WRP avec NaiveBayes, sont

Algorithmes de sélection

Criteres

CfsSubsetEval
WrapperSubsetEval
Other algorithms

C1, C2, C3, Cg, C10
C1, €2, €3, C4, C8, C9, C10
C1, €2, C3, C4, Cs, Cg, C7, C8, C9, C10

TABLE 7 — Ensembles des criteéres sélectionnés

Student [33]]. Nous avons attaché * (forte signification) et
*%* (tres forte signification) aux résultats de la tablequand
p-value <0.05 et p-value <0.01, respectivement.
La table[§]présente les résultats des trois algorithmes d’ap-
prentissage des criteres ressortis de 1’étude utilisant les
techniques de sélection d’attributs. Les résultats sont dis-
cutés ci-dessous pour chaque algorithme d’apprentissage.

Les ré-

de 0.68 et 0.72, respectivement. Ces résultats dépassent
ceux obtenus en utilisant tous les criteres (précision : 0.60).
En effet, nous avons enregistré des taux d’amélioration
moyens de 14% et 20% pour Naive Bayes en utilisant
seulement les criteres sélectionnés par CFS (0.68) et WRP
(0.72), respectivement, par apport au résultat obtenu en uti-
lisant tous les criteres (0.60). Par conséquent, les approches
d’apprentissage automatique peuvent donner une meilleure
efficacité (précision) quand ils sont combinés avec des ap-
proches de sélection d’attributs. Les meilleures précisions



Classifieurs Classes (Niveaux d’intensité) | Techniques de sélection | Tous les criteres

Very Low 0.81 (CFS) 0.71

Low 0.38 (CFS) 0.34

Strong 0.75 (CES) 0.66

Very Strong 0.78 (CFS) 0.69

Moyenne 0.68 (CES) 0.60

Naive Bayes (Baseline)

Very Low 0.86 (WRP) 0.72

Low 0.46 (WRP) 0.38

Strong 0.76 (WRP) 0.63

Very Strong 0.80 (WRP) 0.67

Moyenne 0.72 (WRP) 0.60

Very Low 0.88* (SVM) 0.88*
Low 0.72** (SVM) 0.72**

SVM Strong 0.78* (SVM) 0.78*
Very Strong 0.90** (SVM) 0.90**
Moyenne 0.82** (SVM) 0.82**
Very Low 0.97** (RLF) 0.97**
Low 0.92** (RLF) 0.92**
J48 Strong 0.97** (RLF) 0.97**
Very Strong 0.98** (RLF) 0.98**
Moyenne 0.96** (RLF) 0.96**

TABLE 8 — Les résultats de précision Weka pour les techniques d’apprentissage automatique

sont obtenues pour les classes Very Strong, Strong et Very
Low. 1l semble que la classe Low est difficile a prédire avec
Naive Bayes, tout en utilisant a la fois les deux algorithmes
de sélection CFS (0.38) et WRP (0.46).

Résultats obtenus par SVM. Les résultats obtenus par
SVM en utilisant I’ algorithme de sélection SVMAttributeE-
val, ou tous les critéres ont été sélectionnés, sont meilleurs
par rapport a ceux obtenus par Naive Bayes. Nous avons
enregistré des taux d’amélioration moyens de 21% et 14%
pour SVM par rapport a Naive Bayes en utilisant CFS
et WRP, respectivement. Nous avons également remarqué
que SVM était capable de prédire la classe Low avec une
meilleure précision que celle fournie par Naive Bayes.
Méme si 1’algorithme SVM est un peu cofiteux en termes
de temps d’exécution par rapport a Naive Bayes, il reste
favoriser pour obtenir des résultats significatifs en termes
de précision.

Résultats obtenus par J48. Les résultats confirment que
I’arbre de décision J48 est le modele le plus approprié,
il prend en compte tous les criteres de maniere plus ef-
ficace que les autres configurations. Les taux d’améliora-

tion moyens par rapport a Naive Bayes (en utilisant CFS et
WRP) et SVM sont 41%, 33% et 17%, respectivement. En
outre, les améliorations sont également fortement significa-
tives pour chaque classe par rapport a SVM et Naive Bayes.
La classe Low, difficile a prédire avec les configurations
précédentes, a été prédite avec une tres forte précision de
92%. Comparées a Naive Bayes (en utilisant CFS et WRP)
et SVM, les améliorations enregistrées concernant la classe
Low sont de 142%, 100% et 28%, respectivement.

Enfin, tous ces résultats expérimentaux montrent claire-
ment que 1’approche proposée permet de détecter de ma-
niere significative I’intensité de la contradiction dans les
commentaires. Nous avons constaté que les résultats ob-
tenus, par les deux algorithmes CFS et WRP, confirment
I’hypothese lancé par Hall et Holmes. C’est en effet les
deux seuls cas pour lequel les résultats de précision obte-
nus avec la sélection d’attributs, soient 0.68 (CFS) et 0.72
(WRP), dépassent 'utilisation de tous les criteres, 0.60 en
termes de précision. Ces améliorations montrent 1’intérét
de combiner les algorithmes de sélection d’attributs avec
les modeles d’apprentissage. En outre, le modele J48 a



donné les meilleures améliorations par rapport a toutes les
autres configurations. Nous concluons que les ressources
(cours) ayant des opinions plus diversifiées (commentaires
positifs et négatifs), sont susceptibles d’avoir des contra-
dictions avec différents niveaux d’intensité.

4 Conclusion

Cet article propose une approche supervisée exploitant un
ensemble de criteres permettant de prédire 1’intensité de
la contradiction, en attirant I’attention sur les aspects dans
lesquels les utilisateurs ont des opinions contradictoires.
L’intuition derriere I’approche proposée est que les nota-
tions et les sentiments associ€és aux commentaires sur un
aspect spécifique peuvent étre considérés comme des cri-
teres (ex. diversité des sentiments et des notations en fonc-
tion de I’écart-type) pour mesurer I’intensité de contra-
diction. L’évaluation expérimentale menée sur la collec-
tion issue de coursera.org montre que les criteres NegCom,
PosCom, VarNot et VarPol sont les plus fructueux pour
prédire I'intensité de la contradiction. De plus, les algo-
rithmes d’apprentissage basés sur les criteres les plus per-
tinents selon les algorithmes de sélection d’attributs sont
généralement mieux comparés a ceux obtenus lorsque les
algorithmes de sélection d’attributs sont ignorés. L’algo-
rithme J48 apporte les meilleurs résultats par rapport a
Naive Bayes et SVM. Enfin, nous notons que nous sommes
conscients que I’évaluation de notre approche est encore li-
mitée. La principale faiblesse de notre approche est sa dé-
pendance a la qualité des modeles de sentiments et d’ex-
traction d’aspect. D’autres expérimentations a plus grande
échelle sur d’autres types de collections sont également en-
visagées. Ceci étant méme avec ces éléments simples, les
premiers résultats obtenus nous encouragent a investir da-
vantage cette piste.
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