
HAL Id: hal-04668543
https://hal.science/hal-04668543v1

Submitted on 6 Aug 2024

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Distributed under a Creative Commons Attribution - NonCommercial 4.0 International License

Mise en place d’un système de notation par aspects pour
les articles de E-commerce en se basant sur les avis en

français des consommateurs
Mathias Chastan, Rania Zaatour, Cheik Ouedraogo, Karim Baati

To cite this version:
Mathias Chastan, Rania Zaatour, Cheik Ouedraogo, Karim Baati. Mise en place d’un système de no-
tation par aspects pour les articles de E-commerce en se basant sur les avis en français des consomma-
teurs. 10 ème Conférence Nationale sur les Applications Pratiques de l’Intelligence Artificielle (APIA
2024), AFIA-Association Française pour l’Intelligence Artificielle, Jul 2024, La Rochelle (France),
France. �hal-04668543�

https://hal.science/hal-04668543v1
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://hal.archives-ouvertes.fr


Mise en place d’un système de notation par aspects pour les articles
de E-commerce en se basant sur les avis en français des

consommateurs

Mathias Chastan1, Rania Zaatour1, Cheik Ouedraogo1, Karim Baati1

Teolia Consulting
8 rue de l’Hôtel de Ville, 92200 Neuilly-sur-Seine, France

mathias.chastan@teolia.fr, rania.zaatour@teolia.fr, cheik.ouedraogo@teolia.fr, karim.baati@teolia.fr

2024

Résumé
Un très grand volume de données d’avis sur les articles
consommés sont mis en ligne chaque jour. Ce sont des in-
formations sur des produits ainsi que sur leurs différentes
caractéristiques spécifiques. A l’encontre de la majorité des
travaux de recherche qui se sont penchés sur l’évaluation
globale des produits à partir des avis collectés, nous pro-
posons, dans cet article, un système de notation par as-
pects. Le système suggéré s’appuie sur une analyse pous-
sée d’avis rédigés en français, et permet d’extraire les dif-
férentes propriétés des articles évalués ainsi que l’opinion
utilisateur afférente à chaque propriété. La validation tech-
nique de ce système est opérée sur des avis relatifs à des
articles issus d’un site de E-commerce français.

Mots-clés
Traitement automatique du langage naturel, Analyse sen-
timentale par aspects, Avis produits, Notation, Extraction
d’aspects

Abstract
A very large volume of review data on consumed articles is
put online every day. These data provide information about
products as well as their various specific characteristics. In
contrast to the majority of research works that have focused
on the global evaluation of products based on the collected
reviews, we propose, in this paper, an aspect-based scoring
system. This latter is based on a thorough analysis of re-
views written in French. It allows to extract the different
properties of assessed items as well as the user opinion re-
lated to each of these properties. The technical validation of
this system is performed on reviews related to the products
suggested by a French E-commerce website.

Keywords
Natural language processing, Aspect based sentiment ana-
lysis, Product reviews, Scoring, Aspect mining

1 Introduction
Avec l’expansion des plateformes de e-commerce, le shop-
ping en ligne est devenu une méthode incontournable de
consommation. De très grands volumes de données géné-
rées par les utilisateurs sont mis en ligne chaque jour. Il
s’agit d’informations sur les préférences et les opinions des
utilisateurs au regard de différents produits, souvent diri-
gées vers des caractéristiques spécifiques de ces articles.
Bien que ces textes regorgent d’informations, ils sont sou-
vent non structurés et demandent un effort d’analyse de la
part des utilisateurs ou des enseignes, afin de parvenir à ex-
traire l’information dont chacun a besoin.
Le domaine de l’intelligence artificielle [3, 4] a vu émerger
ces derniers temps de nouvelles techniques de traitement
du langage naturel (en anglais Natural Language Proces-
sing (NLP)) qui permettent d’assurer l’analyse sentimen-
tale du langage humain. En d’autres termes, ces techniques
permettent d’extraire le ressenti global d’un utilisateur sur
un sujet à partir d’un message oral ou écrit qu’il a produit.
Dans le cas d’avis soumis en ligne, ces méthodes servaient,
dans un premier temps, à assigner un score global à chaque
produit évalué. Néanmoins, avec le temps, il s’est avéré que
le score global est réducteur, étant donné qu’il ne prend pas
en compte les opinions sur les différentes propriétés de l’ar-
ticle évalué, et que ces opinions peuvent être d’intensité et
de polarité différentes. En effet, un client peut trouver que
la qualité d’un produit est satisfaisante mais que son prix
est trop élevé. Dans ce cadre, des techniques d’analyse sen-
timentale plus poussées permettent de répondre à cette pro-
blématique en effectuant une analyse par aspects. Le travail
présenté dans cet article se joint à ces techniques et propose
un système d’analyse sentimentale par aspects qui s’assoit
sur les avis en français soumis en ligne. Le système sug-
géré fait usage de différents modèles de NLP pré-entraînés
ainsi qu’un algorithme de règles pour extraire et noter auto-
matiquement la satisfaction client au regard des différentes
propriétés d’un article.
La suite de cet article est scindée en 5 sections. La section 2
porte sur une synthèse des travaux antérieurs ayant traité la



même problématique. Ensuite, dans la section 3, nous pré-
sentons notre système tout en détaillant les modèles ainsi
que les données utilisés. Quant à la section 4, elle est dé-
diée à la discussion et aux applications pratiques de notre
système. Finalement, la section 5 conclut ce travail et en
dégage des perspectives pour des travaux futurs.

2 Etat de l’art
Une première remarque que l’on peut soulever en évoquant
les travaux antérieurs en lien avec l’analyse sentimentale
des avis en ligne, est que bon nombre de travaux ont visé
l’attribution de scores globaux pour les produits évalués. [7,
18]. Par opposition à ces études, le travail suggéré dans cet
article fait appel à l’analyse sentimentale en vue d’assigner
des scores par aspects.
Un aspect est défini comme toute caractéristique ou pro-
priété d’un produit pouvant influencer le choix d’un client
potentiel (e.g., qualité, confort, couleur, prix) [22]. Un sen-
timent est défini comme une connaissance ou une impres-
sion qu’un client à sur un produit.
L’analyse sentimentale a pour objectif de déterminer l’opi-
nion ou l’impression qui se trouve derrière le langage natu-
rel. En se fondant sur cette définition, nous pouvons définir
l’analyse sentimentale par aspects comme le processus qui
permet de déterminer l’opinion ou l’impression associée à
chaque caractéristique d’un produit. Elle est généralement
fondée sur trois étapes : (1) l’extraction des aspects et des
mots sentiments, (2) le regroupement des aspects, et (3) la
notation des mots sentiments.

1. L’extraction des aspects et des dépendances consiste
à extraire les caractéristiques mentionnées par les
consommateurs dans leurs avis en ligne et les sen-
timents qui y sont associés. Le mot sentiment est le
mot qui décrit l’opinion du consommateur sur une
caractéristique. Ces aspects et mots sentiments sont
cachés dans les phrases et pour les retrouver un Part
Of Speech tagger (PoS tagger) est utilisé. Un PoS
tagger permet d’extraire la nature d’un mot dans
une phrase. Pour ce faire, quatre librairies sont prin-
cipalement utilisées, à savoir « NLTK » 1, « Stanford
Core », « NLP suite », et « Spacy ». Plus de notion
sur ces librairies sont sont disponibles dans [1].

2. Le regroupement des aspects permet de regrouper
sous un seul groupe, les mots désignant le même as-
pect. Ce regroupement prend en compte la séman-
tique de l’aspect dans l’avis client. Cette étape re-
quiert l’utilisation d’un modèle de plongement lexi-
cal tel que « Word2vec » [9].

3. La dernière étape vise à conférer un score de sen-
timent aux mots sentiments. Pour cela, il faut tout
d’abord trouver la définition du mot par rapport au
contexte. Elle est réalisée à travers une analyse sen-
timentale dont l’objectif est de juger le sentiment
présent dans un écrit.

1. Natural Language Toolkit : https://www.nltk.org/

Il existe de nombreuses manières qui permettent
d’effectuer une analyse sentimentale. Par exemple,
dans [6], Banerjee et Pedersen font appel à l’al-
gorithme « Lesk » et à ses variantes pour désambi-
guïser le sens des mots, pour ensuite déterminer le
score de sentiment à partir de « SentiWordNet » 2,
un jeu de données qui associe un score de sentiment
à chaque définition d’un mot [5].

Il est également possible d’utiliser d’autres modèles
d’analyse sentimentale tels que celui de Google
pour calculer le score et la polarité d’un sentiment.
Le modèle Google est avantageux puisqu’il détecte
le contexte de la phrase de manière automatique
et existe en langue française. C’est pourquoi nous
l’avons considéré pour la mise en place de notre sys-
tème.

Plusieurs articles décrivant des méthodes d’analyse senti-
mentale par aspects ont suivi les étapes précitées. A titre
d’exemple, dans [22], les auteurs ont fait usage de l’analyse
sentimentale afin d’analyser des avis sur des téléphones mo-
biles, dans [16], la méthode suggérée recommande des res-
taurants en fonction de l’analyse sentimentale des avis par
aspects, et les travaux présentés dans [15] et [20] traitent des
données de e-commerce. Les auteurs de [21] ont élaboré
une méthode qui intègre la dépendance entre la cible (que
nous nommons dans notre article "aspect") et la catégo-
rie d’aspect (que nous appelons famille d’aspect ou classe
d’aspect) dans la classification des sentiments. A l’encontre
de la méthode suggérée dans [21], l’approche adoptée par
notre article se limite à la classification des sentiments ba-
sée sur la classe d’aspect et le mot-sentiment.

D’un autre côté, la méthode exposée dans le cadre de nos
travaux se positionne dans le contexte de recherches anté-
rieures telles que résumées dans les articles [8] [13]. Ces
articles examinent diverses techniques utilisées pour la pré-
paration des données d’entrée [8] et l’extraction des aspects
[13] ainsi que la classification des sentiments et l’évalua-
tion des résultats. Pour la préparation des données d’entrée,
plusieurs éléments peuvent être extraits tels que le contexte,
l’aspect, la catégorie d’aspect et le mot-sentiment. Les tech-
niques employées pour cela incluent le Part-of-speech tag-
ging et le dependency parsing [8]. Concernant la classifica-
tion des sentiments, nous avons opté pour le modèle de ma-
chine learning de Google dans le cadre de ce travail, mais
d’autres modèles auraient également pu être envisagés. Des
approches alternatives, telles que les modèles basés sur les
connaissances ou hybrides [8], auraient pu donner des ré-
sultats comparables. L’article [8] suggère également diffé-
rentes mesures de performance qui peuvent être utilisées
pour évaluer les résultats. Dans le cadre de notre article,
nous avons choisi d’utiliser l’erreur quadratique moyenne,
bien que d’autres mesures auraient pu être prises en consi-
dération.

2. https://github.com/aesuli/SentiWordNet/blob/
master/papers/LREC06.pdf
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3 Présentation du système
En dépit du fait que plusieurs travaux antérieurs aient
proposé des méthodes performantes pour l’analyse senti-
mentale par aspects, nous avons été contraints de ne pas
considérer bon nombre d’entre elles vu qu’elles sont pré-
entraînées sur des textes en anglais.
En effet, pour faire usage de ces méthodes, il faut passer
par une étape onéreuse de traduction. Par ailleurs, un retour
en arrière consistant à récupérer les résultats en français ne
sera pas possible avec de telles méthodes.
Ainsi, le système que nous proposons est fondé sur l’utili-
sation de différents algorithmes gratuits ainsi qu’un algo-
rithme payant de Google pour la notation des sentiments.
La figure 1 présente le modèle conceptuel du système.
Dans les sous sections suivantes, nous détaillons les don-
nées utilisées ainsi que les différents modèles composant
notre système, à savoir le modèle d’extraction des aspects
et des mots sentiments, le modèle de regroupement des as-
pects, et le modèle de calcul du score associé aux aspects.

Texte en langage naturel

. . .

Extraction des aspects et des
mots sentiments

Regroupement des aspects

Calcul du score et de la
polarité 

Entrées

Système de notation
par aspects

SortiesQualité
0,8

Prix
0,1

Taille
-0,3

FIGURE 1 – MODÈLE CONCEPTUEL DU SYSTÈME.

3.1 Présentation du corpus de données utilisé
Nous présentons dans cette section les corpus de données
existants et celui que nous avons utilisé pour la mise en
place de notre système.

3.1.1 Corpus de données existant
Comme présenté dans la section 2, des solutions on été pro-
posées pour la notation des avis clients en s’appuyant sur
des corpus données déjà annotés. Nous pouvons citer le cor-
pus de données « Amazon Reviews : Unlocked Mobile » pro-
posé par [17] et repris dans les travaux de [22] pour noter
les avis clients sur les téléphones. Ce corpus contient plus

de 400 milles avis clients en anglais, suivants une annota-
tion binaire où 1 correspond à un avis positif et 0 à un avis
négatif. Nous pouvons également citer le corpus de don-
nées proposé par [5] où l’auteur a manuellement noté les
avis clients sur les restaurants suivant un certain nombre
d’aspects (e.g., la nourriture, l’environnement, le service).
Malheureusement ces données ne sont pas en libre accès.
A notre connaissance, la plupart des corpus de données an-
notés, comme ceux que nous venons de présenter, permet-
tant d’entraîner des modèles de notation automatique des
avis clients qui sont soit en anglais, soit pas en libre accès.
D’où l’intérêt de créer notre propre corpus de données en
français qui nous servira également pour évaluer les perfor-
mances de notre système.

3.1.2 Corpus de données utilisé
Les données utilisées pour développer et évaluer notre sys-
tème sont les avis clients d’un échantillon de 81 produits
d’un site de E-commerce français. Les produits sélection-
nés pour notre cas d’usage sont des robes. Les 113 premiers
avis ont été étiquetés à la main pour pouvoir tester et éva-
luer nos modèles. Pour ce faire, nous avons lu chaque avis,
avons identifié les aspects importants, et avons ensuite attri-
bué un score dans l’intervalle [-1, 1] à chaque aspect iden-
tifié en fonction de sa perception de l’expérience client.
Par exemple, sur l’avis client « super jolie mais taille
court. », nous avons identifié deux aspects : la « robe » avec
le mot sentiment « jolie », et la « taille » avec le mot senti-
ment « court ». Il leur a ensuite attribué les scores respectifs
de 0, 9 et de −0, 3.
Au terme de cette phase d’étiquetage de notre jeu de don-
nées, nous avons identifié les 6 principales caractéristiques
suivantes, 160 fois :

— robe
— taille
— coupe
— qualité
— tissu
— matière

Quant au modèle de vectorisation, il a été entraîné avec des
corpus de données composés de texte qui représentent des
actualités en ligne et qui sont en libre accès sur 3.

3.2 Modèle d’extraction des aspects et des
mots sentiments

Pour effectuer l’analyse sentimentale par aspects, nous
avons commencé par extraire les aspects et les mots sen-
timents des avis. Pour rappel, un aspect est une caractéris-
tique du produit cible qui est dans notre cas d’étude une
robe. Des caractéristiques possibles de ce produit sont la
qualité, la coupe, le tissu, le prix et la couleur. Pour la mise
en place du modèle, ces caractéristiques doivent être défi-
nies en amont.
D’un autre côté, les mots sentiments sont les termes qui
portent sur le jugement subjectif du créateur de l’avis (e.g.,
belle, mauvaise, satisfait, etc.). La positivité ou la négativité

3. https://wortschatz.uni-leipzig.de/en/
download/French
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du sentiment associé à ce type de terme peut être générale-
ment notée.
Le modèle d’extraction des aspects repose sur l’analyse des
dépendances syntaxique des mots d’un avis et sur un en-
semble de règles métiers sous la forme d’un algorithme.

3.2.1 Analyse de dépendances syntaxiques et étique-
tage des avis

L’étiquetage morpho-syntaxique a pour objectif d’attribuer
une étiquette grammaticale à chaque mot d’une phrase.
L’étiquette grammaticale, aussi appelée Part of Speech
(PoS), est le rôle du mot dans la phrase. Par ailleurs, l’ana-
lyse de dépendances permet de déterminer les relations syn-
taxiques entre les mots.
La revue [1] détaille différentes solutions existantes d’éti-
quetage morpho-syntaxique et d’analyse de dépendances.
Ce travail a mis en avant la pertinence de la bibliothèque Py-
thon gratuite « Spacy » 4 pour une meilleure précision glo-
bale. De ce fait, nous avons opté pour cette bibliothèque
afin d’aborder la phase d’étiquetage et d’analyse des dé-
pendances syntaxiques.
Spacy utilise des règles spécifiques à chaque langue pour
déterminer le rôle de chaque mot. De plus, un système de
transition non monotonique [12] basé sur l’analyse de dé-
pendances pseudo-projectives [14] est invoqué afin de dé-
terminer les liens syntaxiques.

3.2.2 Algorithme d’extraction
L’algorithme d’extraction permet d’extraire les aspects et
les mots sentiments dans un avis client. Pour ce faire, un
groupe de règles fondé sur du PoS tagging et les dépen-
dances entre les différents mots a été défini. Notre attention
s’est portée sur les rôles syntaxique des aspects et les mots
sentiments dans les avis clients et les dépendances entre ces
derniers.
Le tableau 1 présente quelques exemples de rôles syn-
taxiques considérés lors de la mise en place de notre al-
gorithme. Cette logique nous permet de considérer un avis
comme une suite de PoS et de dépendances.

TABLE 1 – EXEMPLE DE DÉFINITION D’ACRONYMES
D’ÉTIQUETAGES ET DE DÉPENDANCES SYNTAXIQUES

Accronyme Signification
ADV Adverbe
ADJ Adjectif
NOUN Nom
CCONJ conjonction de coordination
amod Modificateur d’adjectif/ d’un nom
root Racine de la phrase

Pour illustrer le processus de mise en place de nos règles
d’extraction, prenons l’étiquetage morpho-syntaxique asso-
cié à l’avis client suivant : « super jolie mais taille court ».
Le PoS tagging de cet avis est le suivant :

4. Spacy : https://spacy.io/

super (ADV) : advmod —> jolie (ADJ)
jolie (ADJ) : root —> jolie (ADJ)

mais (CCONJ) : cc —> taille (NOUN)
taille (NOUN) : conj —> jolie (ADJ)
court (ADJ) : amod —> taille (NOUN)

Pour cet exemple nous pouvons remarquer que le PoS tag-
ging associé au mot jolie est (ADJ) et sa dépendance est
« root ». Le tag « root » indique que l’adjectif est directe-
ment en racine de la phrase et fait donc référence au produit
(robe). Une de nos règles métiers mises en place va extraire
robe comme aspect (grace au « root ») et «jolie » comme
son mot sentiment. Dans la suite de cet avis le mot court
dont le tag est (ADJ) a une dépendance de type « amod »
avec taille dont le tag est (NOUN). Cette dépendance de
tag conduit également à une autre règle d’extraction.

En analysant les différents avis clients présents dans notre
corpus de données, nous avons établi au total 41 règles mé-
tiers qui permettent d’extraire les aspects et les mots sen-
timents. Ces règles ont été formalisées sous la forme d’un
algorithme dont un aperçu est présenté par l’algorithme 1,
où wi désigne un mot présent dans l’avis client. La pre-
mière condition de l’algorithme 1 correspond à l’extraction
de l’aspect robe et du mot sentiment jolie et la deuxième
condition permet l’extraction de l’aspect taille et du mot
sentiment court.

Algorithme 1 : Algorithme d’extraction des aspects et
des sentiments
Entrées : les mots wi des avis clients
Sorties : aspect, sentiment
initialisation
Pour chaque wi faire ;
si PoS(wi) = ADJ alors

si dep(wi) = root alors
aspect← robe;
sentiment← wi;

finsi
sinon

si dep(w) = amod and PoS(w+1) = NOUN alors
aspect← wi+1;
sentiment← wi

finsi
finsi

L’un des enjeux majeurs auxquels fait face notre algorithme
est la difficulté à couvrir un maximum de type d’avis. En ef-
fet, les avis des utilisateurs en ligne sont souvent non struc-
turés et syntaxiquement incorrects ce qui compromet sou-
vent l’efficacité d’un tel algorithme. Dans le cas de notre
système, une liste de types d’avis et de leurs constructions
syntaxiques a été réalisée. Grâce a ce travail préalable, il a
été possible de couvrir une vingtaine de types d’avis. Une
liste des aspects (robe, taille, matière, coupe, qualité, cou-
leur, tissu) à extraire a été également définie puis utilisée
comme paramètre de l’algorithme.

https://spacy.io/


3.2.3 Évaluation du modèle d’extraction d’aspect
Pour évaluer notre modèle d’extraction d’aspect nous utili-
sons le jeu de données de test présenté dans la sous-section
3.1.2. Pour rappel, ce jeu de données de test est composé de
113 avis clients qui ont été labélisés à la main suivant la mé-
thode présentée dans la sous-section 3.1.2. Dans cette col-
lection de donnée, nous avons pu extraire 6 aspects (robe,
taille, matière, coupe, qualité, tissu) 160 fois.
Pour l’évaluation du modèle d’extraction des aspects, nous
avons utilisé la justesse globale (OA 5) et la justesse
moyenne (AA 6) du modèle comme métriques. Selon [11],
la justesse globale mesure la proportion de prédictions cor-
rectes dans l’ensemble de données de test du modèle. Elle
représente le rapport entre le nombre de prédictions cor-
rectes et le nombre total d’échantillons d’entrées. Quant à
la justesse moyenne, elle permet de mesurer la justesse de
prédiction par classe. Les équations 1 et 2 présentent les
formules de calcul respectives de la justesse globale et de la
justesse moyenne, où # indique le nombre.

OA =
# d’aspects extraits correctement
# d’aspects dans le jeu de données

(1)

AA =

n∑
i=1

# d’aspects extraits correctement de la classe i

# d’aspects dans la classe i

(2)
En assimilant nos opérations d’extractions à des prédic-
tions, notre modèle présente une justesse globale OA de
1,14 et une justesse moyenne AA de 0,44. La valeur de OA
supérieure à 1 indique que le modèle à extrait plus d’aspects
lors de la prédiction que celle annotés. En effet l’utilisation
de l’algorithme d’extraction sur le jeu de données nous re-
tourne 185 aspects. Cependant la valeurs de AA qui mesure
la justesse du modèle par aspect, nous montre que le mo-
dèle peine à retrouver les aspects que nous avons défini.
Une analyse qualitative de l’extraction automatique montre
que des mots tel que « décolleté » ou « textile » ont été ex-
traits comme aspects. Même si ces mots ne sont pas les
aspects que nous avons définis, elles s’y rapprochent. Par
exemple « textile » est proche de « tissu ». D’où la nécessité
de mettre en place un modèle de regroupement des aspects
qui est présenté dans la sous-section suivante.

3.3 Regroupement des aspects
3.3.1 Le modèle de regroupement des aspects
Comme montré dans la section précédente, le nombre de
caractéristiques mentionnées dans les avis au regard d’un
produit donné est généralement trop élevé pour réaliser une
analyse pertinente. Les synonymes et les aspects similaires
doivent être ainsi regroupés. Par exemple, pour les avis sur
les robes, les aspects « couleur » et « teinte » doivent être
associés. Pour ce faire nous utilisons le plongement lexical.
Le plongement lexical ou vectorisation des mots est une
technique d’apprentissage qui permet de représenter chaque
mot par un vecteur de nombres réels. Cette technique a été

5. Overall accuracy
6. Average Accuracy

décrite en détails dans [10]. L’avantage d’une telle repré-
sentation est qu’elle permet d’établir la proximité contex-
tuelle des mots [15]. En effet, des mots sémantiquement
proches auront des représentations vectorielles proches.
Des modèles tels que « Word2vec » [9] ou « BERT » [2]
permettent de réaliser le plongement lexical des mots en
anglais. Cependant, à notre connaissance, il n’existe pas
de modèle gratuit pré-entraîné en français. Par conséquent,
nous avons créé notre propre modèle de plongement lexical.
Pour ce faire, nous avons utilisé le modèle « Word2vec »
que nous avons ré-entraîné avec un corpus de données en
français. Comme indiqué dans la section 3.1.2, le corpus
de données utilisé pour l’entraînement est composé de sept
millions de phrases issues de l’actualité française. Voici un
exemple de phrase type de ce corpus : « 20h30 : devant
les députés socialistes Après les journaux télévisés, le pre-
mier ministre, Myriam El Khomri et Emmanuel Macron se
sont retrouvés à l’Assemblée nationale devant les députés
du groupe socialiste pour un séminaire ».
L’environnement mis en place pour l’apprentissage est une
machine virtuelle Google Cloud à 36 Go de RAM. Le mo-
dèle « Word2vec » a été paramétré sur la version « CBOW »
avec une taille de vecteur de 300. Le modèle ainsi entraîné
est utilisé pour créer la plongement lexical des aspects ex-
traits automatiquement, et par la suite, calculer sa similarité
avec un aspect défini au préalable.
La figure 2 présente le principe de fonctionnement du re-
groupement des aspects.

Plongement
lexical

Couleur

Teinte

X = [5, 1, ..., 12]

Y = [5, 7, ..., 10]
Similarité
cosinus Sc = 0,7

Aspect défini

Aspect extrait

Word2vec Représentation
 vectorielle

Calcul de
similarité

FIGURE 2 – PROCESSUS DE REGROUPEMENT DES AS-
PECTS.

La fonction de similarité offerte par le modèle
« Word2vec » est basée sur le calcul de la similarité
cosinus (Sc) entre deux vecteurs. L’équation 3 présente la
formule utilisée pour calculer la Sc entre deux vecteurs X
et Y [19].

Sc(X,Y ) =
XTY

∥X∥ ∥Y ∥
(3)

où

∥X∥ =

√√√√ n∑
i=1

x2
i (4)

et

∥Y ∥ =

√√√√ n∑
i=1

y2i (5)



Lors de l’entraînement du modèle, nous avons procédé au
nettoyage du corpus de texte afin d’améliorer sa qualité, et
ce en supprimant la ponctuation. Pour rappel, notre modèle
permet de mesurer la proximité entre deux aspects en pro-
duisant un score de similarité dans l’intervalle [−1, 1]. Pour
utiliser le modèle dans notre système, il faut mettre en place
un score de similarité minimum α à partir duquel nous pou-
vons considérer deux mots comme synonymes afin de pou-
voir les regrouper.

3.3.2 Choix du seuil de similarité α

Dans l’optique de déterminer le score minimum de simila-
rité α à partir duquel nous pouvons regrouper deux aspects,
nous avons réalisé une étude empirique avec notre jeu de
données de test présenté dans la sous-section 3.1.2. Nous
avons appliqué à notre jeu de données le modèle de regrou-
pement des aspects en faisant varier la valeur de α entre 0, 1
et 1, avec un pas de 0, 1.
Nous considérons le regroupement d’aspects comme un
problème de classification multiple, les classes étant les
aspects que nous souhaitons regrouper autour des aspects
principaux définis dans la sous-section 3.1.2. Ceci nous
permet d’évaluer les performances obtenues avec les dif-
férentes valeurs de α pour ensuite ne retenir que celle qui
nous permet d’avoir les meilleures résultats. Le tableau 2
présente la valeur de AA obtenue avec les différentes va-
leurs de α.
Cette étude empirique nous a permis de conclure que la va-
leur α = 0, 4 est la valeur optimale avec laquelle le modèle
se trompe le moins sur le regroupement des aspects. Par
la suite, nous avons opté pour cette valeur dans la mise en
place du système.

TABLE 2 – PERFORMANCE DE LA MÉTHODE EN FONC-
TION DU PARAMÈTRE DE SIMILARITÉ α

Similarité α AA
1 0.620
0, 9 0.625
0, 8 0.626
0, 7 0.626
0, 6 0.626
0, 5 0.626
0, 4 0.74
0, 3 0.589
0, 2 0.589
0, 1 0.589

3.4 Calcul du score et de la polarité d’un sen-
timent

3.4.1 Description du modèle d’analyse des sentiments
Le modèle d’analyse de sentiments a pour objectif d’affec-
ter un score compris entre −1 et 1 à un aspect en fonction
du mot sentiment qui lui est associé. Pour trouver le score
de sentiment, nous avons fait le choix d’utiliser le modèle
« sentiment analysis » de Google.

Notons, dans ce cadre, qu’il existe tout un système Google
dédié à l’analyse sentimentale par aspect mais, pour des rai-
sons de coût et d’efficacité, nous nous sommes limités à la
composante de ce système qui est dédiée à l’analyse senti-
mentale.
Le modèle « sentiment analysis » prend comme entrée un
texte et fournit en sortie un score β ∈ [−1, 1]. Notre cal-
cul de score et de polarité est fondé sur ce modèle. Dans
notre cas d’étude, nous utilisons comme entrée du modèle
« sentiment analysis » l’aspect et le mot sentiment que nous
extrayons de l’avis client grâce à nos modèles présentés
dans la section 3.2. La sortie de notre modèle est un score
exprimant la polarité associée a l’aspect qui a été précédem-
ment extrait.

3.4.2 Illustration et évaluation du modèle d’analyse de
sentiments

Pour illustrer le fonctionnement et évaluer les performances
du modèle d’analyse de sentiments, nous utilisons le même
jeu de données de tests que celui présenté dans la sous-
section 3.3.2.
Le tableau 4 présente l’étiquetage et la notation effectués
manuellement sur les avis présentés dans le tableau 3. La
colonne score représente le score affecté à l’aspect en s’ap-
puyant sur son mot sentiment.

TABLE 3 – EXEMPLES D’AVIS

Id Avis
1 Très belle robe mais pas une grande qualité
2 La taille est bonne par contre attention mesdames

si vous êtes grande ! Elle est hyper courte ... J’ai
du la renvoyer car ça faisait vraiment trop court.
Domage

TABLE 4 – ÉTIQUETAGE À LA MAIN

Id Aspect Mot-sentiment Score
1 robe belle 0, 9
1 qualité grande −0, 6
2 taille bonne 0, 8
2 robe courte −0, 6

A partir de ces exemples, nous remarquons que le premier
avis est un avis facile pour l’analyse sentimentale. En effet,
la construction syntaxique de la phrase est juste et précise.
En revanche, le deuxième avis est plus complexe au regard
de notre modèle vu que la phrase n’est ni en français correct
ni précise.
Dans le cas de l’étiquetage à la main, l’auteur est capable
de comprendre que le premier avis exprime deux polarité
d’opinions différentes. L’opinion positive est sur la robe en
général et l’opinion négative est sur la qualité. L’auteur est
aussi capable d’estimer que l’opinion positive sur la robe
est plus forte que celle négative sur la qualité et ce, au tra-
vers de l’usage du superlatif « très ». Quant au deuxième
avis, il est plus difficile à analyser. En effet, deux opinions
opposées sont exprimées sur ce qui semble être la même



caractéristique. L’opinion négative « hyper courte » semble
porter sur la robe dans le cas où la personne est de grande
taille.
Le tableau 5 présente les résultats de l’analyse sentimentale
associée aux deux exemples du tableau 3.

TABLE 5 – PRÉDICTIONS DE LA MÉTHODE PROPOSÉE

Id Aspect Mot-sentiment Score
1 robe belle 0, 9
1 qualité grande −0, 4
2 taille bonne 0, 9
2 robe (mesdames) grande −0, 6

Le système est capable d’extraire les aspects et sentiments
et de les noter correctement pour le premier avis. Cepen-
dant, pour le deuxième exemple, la solution proposée fonc-
tionne moins bien. En effet, le modèle d’analyse sentimen-
tale est programmée pour sélectionner seulement le senti-
ment, s, le plus fort sur un même aspect :

s = max(|score(moti)|) (6)

D’un autre côté, on s’aperçoit, par le biais des exemples,
que le mot « mesdames » a été extrait comme un synonyme
de robe par le modèle d’extraction des aspects. Cette er-
reur provient du modèle de regroupement « Word2Vec ».
Ceci s’explique par le fait que, dans le jeu de données d’en-
traînement les mots « mesdames » et « robes » doivent être
souvent associées. L’aspect robe aurait dû être extrait pour
« elle est hyper courte » et non pas pour « mesdames si vous
êtes grande ! ». Une des limites de l’analyse d’avis consom-
mateurs en ligne est que ces avis peuvent être syntaxique-
ment faux, ce qui rend leur analyse très difficile, voire im-
possible.
Nous avons utilisé l’erreur quadratique moyenne (EQM),
exprimée par l’équation 7, pour évaluer la performance de
l’analyse de sentiment de notre jeu de test, où ŷi sont les
scores prédits par le modèle, yi sont les scores attribuées
par l’auteur, et n représente le nombre d’aspects.

EQM =

∑n
i=1(ŷi − yi)

2

n
(7)

L’erreur quadratique moyenne permet de mesurer les écarts
entre les valeurs réellement observées yi et les valeurs pré-
dites par le modèle ŷi. Plus elle est proche de 0 plus le mo-
dèle est précis.
Nous avons obtenu une EQM = 0, 19 pour notre jeu de
données de test. Ce qui nous permet d’affirmer que nos ré-
sultats sont prometteurs.

4 Discussion et applications pra-
tiques du système

Dans cet article, nous proposons un système de notation
des avis clients par aspects pour les produits des sites de e-
commerce afin d’aider les enseignes à améliorer leur offres
de produits et de services, et également guider les clients
potentiels à affiner leurs choix lors de leurs achats.

Quoiqu’il existe des systèmes adressant la même probléma-
tique que la nôtre, ces derniers tendent à fournir une note
globale sur un avis client, et les rares proposant des notes
par aspects sont destinés aux avis clients rédigés en anglais
uniquement [20].
Le système que nous proposons est destiné aux avis clients
rédigés en français et est capable d’extraire automatique-
ment les aspects importants ayant été prédéfinis au préa-
lable. Les enjeux majeurs actuels autour de la satisfaction
client, dont les attentes sont de plus en plus hautes, et la
concurrence forte entre les différentes enseignes de com-
merce montrent la nécessité d’un tel système.
Notre système est fondé sur des techniques de traitement
automatique du langage naturel et sur de l’analyse senti-
mentale. Il est composé de trois modèles principaux : (a) un
modèle d’extraction des aspects d’un produit ainsi que des
mots sentiments reflétant l’opinion sur ces caractéristiques,
(b) un modèle de regroupement d’aspects qui permet de
regrouper les caractéristiques extraites d’un avis dans des
classes, et (c) un modèle de calcul du score et de la polarité
d’un sentiment qui permet d’attribuer un score entre −1 et
1 à un aspect extrait.
L’ensemble de ces modèles a été implémenté et évalué à
partir d’un jeu de données de tests qui a été décrit dans
la sous-section 3.1.2. Les résultats de l’évaluation des mo-
dèles sur notre cas d’usage (notation des robes) montrent
des résultats prometteurs pour une future industrialisation.
Un cas d’application pratique de notre système a été effec-
tué sur un jeu de données composé de 1944 avis clients sui-
vants 77 types de robes. La figure 3 illustre la sortie de notre
système sous forme de diagramme radars pour 3 robes sui-
vant 8 caractéristiques, à savoir la matière, la robe, la cou-
leur, la taille, la qualité, la longueur, le tissu, et la coupe. Les
notes pour chaque aspect représentent la moyenne en fonc-
tion des différentes occurrences présentées par la figure 4.

FIGURE 3 – DIAGRAMME RADAR DES ROBES.



FIGURE 4 – OCCURRENCES DES ROBES DANS LES AVIS.

Ce diagramme radar offre une visibilité sur les différentes
notes associées aux principales caractéristiques des robes
dans les avis clients. Il représente un bon indicateur sur le-
quel les clients potentiels pourraient se baser pour effectuer
leur choix ou encore les enseignes pour améliorer un des
aspects sur lequel ils sont moins compétitifs.

5 Conclusion, limites et perspectives
Le système de notation par aspects présenté dans cet article
est un système prometteur qui permet de traiter des textes
en français sans avoir recours à un traducteur.
Deux populations peuvent être visées par ce système : les
futurs consommateurs afin de pouvoir affiner leurs choix de
produits selon leurs préférences, et les enseignes des pro-
duits notés afin d’améliorer leurs offres en considérant les
différents aspects auxquels les consommateurs se sont inté-
ressés.
Cependant, la performances encourageante du système pro-
posé ne doit pas être un frein pour des améliorations futures.
En effet, pour améliorer cette solution, un modèle de no-
tation des sentiments en français pourra être entraîné. Cela
permettra à notre système d’être entièrement indépendant
au regard de tout modèle payant. L’utilisation du modèle
Google a un coût d’environ 0,0010C par 1000 caractères.
C’est le seul modèle payant de notre algorithme. En outre,
il est possible d’augmenter le nombre de types d’avis cou-
verts par la méthode ce qui entraîne une véritable valeur
commerciale pour le système suggéré.
Finalement, nous pourrions également envisager des pers-
pectives dont l’objectif sera de comparer la méthode pré-
sentée dans cet article avec les méthodes récentes d’IA Gé-
nérative (GPT, BARD, GROK, MISTRAL) en utilisant les
jeux de données annotés SemEval.
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