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RÉSUMÉ
La fouille d’opinions est un sujet exploité en TAL depuis longtemps. Néanmoins,

au cours des dernières années, une simple détection d’opinion positive ou négative
ne satisfait plus les chercheurs et les entreprises. Le monde des affaires est à la re-
cherche d’un «aperçu des affaires». Beaucoup d’algorithmes d’apprentissage peuvent
être utilisés pour traiter le problème. Cependant, leur performance en face de don-
nées déséquilibrées, souvent rencontrées dans l’industrie, est dégradée en raison des
caractéristiques complexes inhérentes de ce type de corpus. Notre travail se concentre
sur l’étude des techniques visant à traiter la classification asymétrique afin de réali-
ser notre projet en fouille d’opinions. Cinq méthodes ont été comparées : Smote, Ada-
syn, Tomek links, Smote-TL et modification du poids de la classe. Notre algorithme
conventionnel choisi est SVM et l’évaluation est réalisée par le calcul des scores de
précision, de rappel, de f-mesure et du temps d’exécution. Le classifieur LSTM a aussi
été testé comme expérience complémentaire. Selon les résultats expérimentaux, la
méthode en ajustant le poids sur le coût, qui nous permet d’obtenir notre meilleur F-
mesure 67.82% avec le moins de temps d’exécution, obtient la meilleure performance.

Mots-clés : fouille d’opinions, classification asymétrique, SVM, ré-échantillonnage,
apprentissage sensible aux coûts





INTRODUCTION
Ce travail a été réalisé au cours du stage chez XiKO, une entreprise spéciali-

sée en TAL qui propose des solutions sémantiques pour le marketing et la publicité.
Mining4MeaningTM et KoveriTM sont deux produits principaux créés par l’entreprise.
Le premier vise à exploiter les données sur le marketing et les consommateurs afin
de permettre au client de mieux connaître les tendances précoces du marché et de
mieux comprendre et prévoir le comportement des consommateurs. Le second nous
offre des services sur la classification fine du contenu de sites web et l’identification
des intérêts et des intentions des visiteurs des sites.

Dans ce contexte, l’objectif de ce travail qui fait appel à la fouille d’opinions est de
trouver une méthode pertinente à base d’apprentissage automatique, afin de détecter
les signaux faiblement présentés dans les avis des acheteurs.

La fouille d’opinions et l’analyse du sentiment, font l’objet de recherches depuis
longtemps. Néanmoins, avec le développement de la technologie et la conjoncture
actuelle du marketing, les entreprises cherchent à découvrir plus de valeur cachée
dans les textes afin de mieux comprendre les opinions et les besoins de leurs clients
et de prendre les meilleures décisions d’affaires. Elles s’attendent plus qu’une simple
détection d’opinion positive ou négative mais des appréciations plus fines, comme
l’intention d’achat, la préférence pour les produits, la fidélité à la marque, y compris
l’implication durable qui aide les experts en marketing à trouver l’explication du
comportement de rachat au niveau individuel, et les aide ainsi à cibler les efforts de
marketing et affiner les campagnes de marketing.

Bien que la détection des signaux en marketing ne soit pas beaucoup étu-
diée dans la fouille d’opinions, de nombreux algorithmes d’apprentissage automa-
tique peuvent être utilisés pour faire l’analyse des textes : le réseau de neurones
[Wiener et al., 1995] largement développé et utilisé en TAL ces derniers années ;
l’arbre de décision [Lewis and Ringuette, 1994] ; les machines à vecteurs de support
[Joachims, 1998]...

En effet, notre travail est une classification binaire. La difficulté majeure se
concentre sur la faiblesse des signaux à détecter. C’est-à-dire qu’il existe deux classes
très déséquilibrées dans notre corpus. Dans ce cas, les algorithmes de classification
standards donnent des résultats peu satisfaisants. Le problème se produit et en-
trave la classification dans des applications. Par exemple, le diagnostic de conditions
médicales rares [Murphy and Aha, 1992] ; la recherche et le filtrage d’informations
[Lewis and Catlett, 1994] ; la détection de déversement de pétrole dans les images
renvoyées par le satellite [Kubat et al., 1998]...

A travers ce travail, nous cherchons à résoudre le problème sur la classification
asymétrique, rencontré au cours de notre projet de détection des signaux positifs de
l’implication durable, faiblement présentés dans notre corpus dédié à la parfumerie,
en comparant la performance des différentes techniques standard. Les machines à
vecteur de support sont utilisées comme l’algorithme standard. Notre hypothèse est
qu’un algorithme d’apprentissage sensible aux coûts devrait surpasser les méthodes
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de ré-échantillonnage. Notez que notre évaluation ne se base pas que sur l’efficience,
mais aussi sur l’efficacité.

Nous présenterons d’abord les travaux précédents et notre positionnement. Le
deuxième chapitre est dédié à l’explication de la notion et l’introduction. Ensuite,
nous étudierons les techniques et le classifieur standard que nous avons choisi pour
résoudre nos problèmes sur la classification asymétrique. Le chapitre suivant est
consacré à la présentation de notre corpus et nos règles d’annotation. Les expériences
et les résultats seront montrés dans la partie suivante et nous terminerons par une
discussion suivie par la conclusion.



Première partie

Contexte général
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1.1 Notion de l’implication durable

La détermination de la polarité contextuelle globale dans les conversations et les
commentaires, longs ou courts, a été depuis longtemps un des objets principaux dans
le domaine de recherche en fouille d’opinions. Néanmoins, pour les entreprises, savoir
comment leur image est aperçue par les consommateurs et si leurs produits plaisent
ou pas n’est plus suffisant afin de prévoir les prochaines étapes de leurs développe-
ments. Elles ont besoin d’une analyse plus abstraite, comme la détection des signaux
positifs de l’implication durable.

L’implication, est un des concepts clés dans les études en psychologie et en com-
portement du consommateur, qui est devenu central dans la recherche en marke-
ting [Kim, 2004]. C’est une notion issue de la psychologie qui interprète l’implication
d’un individu en étudiant la relation avec une autre personne, une cible ou un sujet
[Michaelidou and Dibb, 2006]. Bien qu’il soit étudié depuis plus de 30 ans en marke-
ting [Demangeot and Broderick, 2007], ce concept reste quand même vague en raison
de son interdépendance avec des significations variées dans de nombreuses disci-
plines. Par conséquent, il a été utilisé comme un terme générique avec de nombreux
vocabulaires semblables dans les domaines différents [Choubtarash et al., 2013].
Néanmoins, en marketing, il fait consensus que cette implication est une variable
intrinsèque au niveau individuel qui est assimilée à l’attachement personnel aux ob-
jectifs ou aux événements [ABDOLVAND and Nikfar, 2012]. Il y a trois types de clas-
sification de l’implication en marketing et parmi lesquelles, le classement par nature
qui a été proposée par Rothschild en 1975 est acceptée assez largement : l’implication
durable(EI) et l’implication situationnelle(SI).

Contrairement à la SI qui est liée à la situation temporaire du consommateur à
l’égard du produit, l’EI est considérée comme un état stable du consommateur au-
près d’un produit [Houston, 1978]. Elle représente un niveau d’intérêt ou d’attache-
ment d’un individu envers un produit à long terme [Richins and Bloch, 1986]. D’après
Valette-Florence [Valette-Florence, 1989], l’EI se réfère à la fois à l’expérience ou la
connaissance antérieure du produit et aux valeurs intérieures des individus. C’est-à-
dire que l’EI sera positive pour une personne qui a testé ou utilisé un produit et qui
a envie de continuer à l’utiliser pour longtemps ou lui porte une admiration intense.
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1.2 Travaux précédents

Il y a deux types de méthodes souvent utilisées en fouille d’opinions : l’approche
symbolique basée sur le lexique et l’approche statistique en utilisant l’apprentissage
automatique.

L’approche basée sur le lexique utilise généralement une liste de mots ou d’expres-
sions qui portent sur les opinions ou les sentiments des humains [Liu, 2012]. Pour
décider de la polarité d’un verbatim, le calcul du nombre de ces termes est souvent
réalisé [Ding et al., 2008]. Le sac de mots demandé pour cette méthode peut être créé
manuellement [Tong, 2001] ou être généré semi-automatiquement en utilisant une
petite liste de mots concernés afin d’obtenir une nouvelle liste avec un plus grand vo-
lume [Hu and Liu, 2004]. Et on peut aussi utiliser les listes des termes contenant des
sentiments qui existent déjà, comme SentiWordNet [Baccianella et al., 2010], Sentic-
Net [Cambria et al., 2016] et HowNet [Dong and Dong, 2006]. Ces dernières années,
cette méthode a été beaucoup développé pour une analyse du sentiment au niveau
des aspects. Jo et Oh [Jo and Oh, 2011] utilisent cette méthode afin de trouver les
aspects évalués par les consommateurs dans les avis de produits et leur appréciation
envers chaque aspect. Son système qui ne demande pas un travail d’annotation très
coûteux a obtenu une meilleure performance par rapport aux modèles génératifs.

L’analyse du sentiment en utilisant la méthode statistique est en effet une tâche
de classification dont l’étape essentielle est de choisir les caractéristiques, lexicales,
syntaxique ou sémantiques, afin de représenter les termes et de choisir les algo-
rithmes de la classification.

Parmi les méthodes possibles pour sélectionner les caractéristiques, TF-IDF
[Salton and Buckley, 1988], simple à calculer et obtenant de bonnes performances,
est largement utilisé. Plus récemment, la création de Word2Vec par Mikolov
[Mikolov et al., 2013] est un évènement important pour les chercheurs en fouille de
textes. Selon Mikolov, cette représentation vectorielle permet de rapprocher des mots
ayant des sens similaires au sein d’un espace vectoriel. Su et al. [Su et al., 2014] a
essayé d’implémenter Word2Vec en utilisant des modèles de réseaux de neurones
pour regrouper les mots sémantiquement similaires et apprendre des représenta-
tions vectorielles des mots. Le package SVM est adopté ensuite pour classifier les
commentaires et ils obtiennent une exactitude de plus de 90%. P Le et W Zuidema
[Le and Zuidema, 2015] nous présente une méthode d’analyse des sentiments en uti-
lisant le réseau neural récurrent avec une couche extensive LSTM (Long and Short
Term Memory). Cette extension permet de stocker les informations contextuelle afin
de réaliser des inférences sur des séquences. A Hassan [Hassan, 2017] a pris presque
la même méthode que P Le et W Zuidema et montre que l’utilisation de vecteurs de
mots obtenus à partir d’un modèle de réseaux de neurones non supervisé comme ca-
ractéristique avec le système RNN-LSTM peut augmenter la performance du système
de la fouille d’opinions.

Dans la vie réelle, la fouille d’opinions ne concentre pas que dans la détection
de la polarité avec l’intensité [Saleiro et al., 2017] et le nombre d’instances dans les
classes est toujours déséquilibré. Comme le travail de M. Leenhardt et G. Patin
[Leenhardt and Patin, ] dans lequel ils ont proposé une méthode hybride en combi-
nant la méthode textométrique et l’apprentissage automatique pour détecter les in-
tentions d’achat en exploitant les verbatims dans des forums comme corpus. Y. Tang
[Tang et al., 2009] a utilisé un SVM comme modèle de base pour traiter la classifica-
tion largement déséquilibrée. Parmi les quatre variantes qu’il a modifié sur SVM, le
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nouvel algorithme de SVM sous-échantillonnage répétitif (GSVM-RU) est le meilleur
en termes d’efficacité. Parce qu’il permet de minimiser l’effet négatif de la perte d’in-
formation tout en maximisant l’effet positif du nettoyage des données dans le pro-
cessus de sous-échantillonnage. De plus en extrayant beaucoup moins de vecteurs de
support et, le temps demandé pour faire la prédiction SVM est considérablement ac-
célérée. S. Li et Z. Wang [Li et al., 2011b] ont utilisé une méthode basée sur l’appren-
tissage semi-supervisé en modifiant la technique sous-échantillonnage pour la classi-
fication asymétrique du sentiment. Au lieu de faire le ré-échantillonnage, B. Krawc-
zyk et M. Wozniak [Krawczyk et al., 2014] ont créé un ensemble efficace d’arbres de
décision sensible aux coûts pour la classification asymétrique. Ils ont développé un
algorithme évolutif pour la sélection simultanée des classifieurs et l’attribut des poids
pour le processus. Ils ont trouvé que pour leur méthode, les résultats optimaux sont
obtenus lorsque le coût est corrélé au ratio de déséquilibre en ajustant ce coût au
double du ratio. Une nouvelle approche pour la classification des données déséquili-
brée a été proposée par Z. Chunkai et W. Guoquan [Zhang et al., 2017] Cette approche
a largement amélioré le résultat à travers la minimisation du coût.

Nos études se concentrent sur la sélection entre quatre méthodes ré-
échantionnage et une technique au niveau d’algorithme afin de résoudre notre pro-
blème sur le déséquilibre. Diverses expériences ont été menées pour les comparer
aux différents aspects. On a aussi testé l’adaptation de l’algorithme présenté par A
Hassan, car il est présenté comme une méthode qui peut obtenir un meilleur résul-
tat de classification en utilisant un nombre de données limité, ce qui semble pouvoir
répondre à notre besoin.
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Il n’est pas rare, lorsque l’on travaille avec des données, de se trouver confronté
au problème des classes déséquilibrées. C’est un scénario où le nombre d’observations
appartenant à une classe est significativement inférieur à celui des autres classes. Ce
problème prédomine dans les cas de détection de signaux faibles comme le vol d’élec-
tricité, les transactions frauduleuses dans les banques, l’identification de maladies
rares, etc. Dans ce cas, le modèle prédictif développé avec des algorithmes conven-
tionnels pourrait être biaisé et inexact et nous avons besoin des techniques complé-
mentaires pour améliorer le modèle.

Pourquoi la performance des algorithmes standards baisse largement en face des
données déséquilibrées ? La plupart des algorithmes de classification, comme Deci-
sion Tree et Logistic Regression, cherche à minimiser le taux d’erreur : le pourcen-
tage de la prédiction incorrecte des étiquettes de classe. Ils ignorent la différence
entre les différents types de classification erronée. En particulier, ils supposent im-
plicitement que toutes les erreurs de classification représentent le même coût lors de
l’apprentissage du modèle [Ganganwar, 2012].

Cependant, dans de nombreuses applications cette hypothèse n’est pas vraie.
L’importance des classifications erronées entre différentes classes peuvent ne pas être
identique. Par exemple, dans le diagnostic médical d’un certain cancer, si le cancer
est considéré comme positif et non cancéreux comme négatif, alors la manque d’un
cancer (le patient est réellement positif mais classé comme négatif) est beaucoup plus
grave que la cas où on prend une personne ne portant pas le cancer comme cancéreux.
Parce que le patient pourrait perdre la vie à cause du retard du diagnostic et du trai-
tement, alors qu’à l’inverse des examens complémentaires permettront d’informer le
faux positif.

Le traitement des jeux de données déséquilibrés implique souvent des stratégies
telles que l’amélioration des algorithmes de classification ou l’équilibrage des diffé-
rentes classes du corpus avant de fournir les données d’entraînement à l’algorithme
d’apprentissage automatique.
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2.1 Approches au niveau des données

L’objectif principal des approches de ré-échantillonnage est d’augmenter la fré-
quence de la classe minoritaire ou de diminuer la fréquence de la classe majoritaire.
Ceci est fait afin d’obtenir approximativement le même nombre d’instances pour les
classes.

FIGURE 2.1 – Méthodes de ré-échantillonnage

2.1.1 Sur-échantillonnage : Smote

La procédure de sur-échantillonnage est d’ajouter des données sur la classe mi-
noritaire pour équilibrer la distribution des classes. La méthode adoptée est simple
au début comme le Random Over Sampling (ROS) qui équilibre la distribution des
données par la duplication des exemples de la classe minoritaire au hasard. Cepen-
dant, l’approche présente l’inconvénient de conduire à un sur-apprentissage et de
nombreuses recherches ont été menées pour résoudre le problème.

Smote [Chawla et al., 2002] est une méthode de sur-échantillonnage dans laquelle
la classe minoritaire est sur-échantillonnée en créant des exemples «synthétiques». Il
est un des algorithmes les plus utilisés pour améliorer la performance de classifieurs
appliqués sur les données déséquilibrées. Beaucoup d’autres algorithmes sont déve-
loppés à base de Smote, comme Bordline-Smote [Han et al., 2005] et Random-Smote
[Li et al., 2011a].

Ce que Smote fait, c’est de fournir un ensemble de règles simples pour générer de
nouvelles données «synthétisées». Voici comment il fonctionne :
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FIGURE 2.2 – Visualization de l’algorithme Smote

1. Choix d’une donnée A aléatoirement parmi les données ;
2. Recherche de k données Bs proches de A ;
3. Choix d’une donnée B à renommer C, une ligne imaginaire est tracée entre A et

C ;
4. Génération d’une donnée sur cette ligne imaginaire à ajouter aux données d’ori-

gine ;
5. Itération du processus.

La formule pour générer les données synthétiques par Smote est la suivante :

Dnew = Di + (D̂l −Di) × δ

Dans la formule, Dnew est la donnée synthétisée, Di est le point rouge («A» dans
notre figure) et D̂l est l’un des K voisins les plus proches de Di. δ est un chiffre aléa-
toire entre 0 et 1.

Bien que chaque nouvelle donnée synthétique soit construite à partir de ses pa-
rents (la donnée choisie et l’un de ses voisins les plus proches), la donnée générée
n’est jamais un double exact de l’un de ses parents.

2.1.2 Sur-échantillonnage : Adasyn

Adasyn ( Adaptive synthetic sampling) a été proposé en 2008 par H. Haibo et Y.
Bai [He et al., 2008]. L’idée essentielle d’Adasyn est d’utiliser une distribution pon-
dérée pour différents groupes de la classe minoritaire en fonction de leur niveau de
difficulté d’apprentissage. Plus les données sont difficiles à apprendre, plus de don-
nées synthétiques vont être générées. L’approche Adasyn améliore l’apprentissage
par rapport aux distributions de données par deux façons : réduire le biais introduit
par le déséquilibre de classe et déplacer de façon adaptative la limite de classifica-
tion à l’égard des exemples difficiles à apprendre. Voici le processus de l’algorithme
Adasyn :

1. Calcul du niveau de déséquilibre entre les classes ;
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2. Calcul du nombre de données synthétisées à générer pour la classe minoritaire ;

3. Pour chaque groupe de classe minoritaire xi, trouver les K voisins les plus
proches en calculant la distance euclidienne et calcul de la distribution de den-
sité ;

4. Calcul du nombre de données à générer pour xi ;

5. Pour chaque exemple de données de classe minoritaire xi, génération des
exemples de données synthétiques.

La différence principale entre Adasyn et Smote est que le dernier génère le même
nombre d’échantillons de données synthétiques pour chaque groupe de la classe mino-
ritaire et le fait sans tenir compte des exemples voisins, ce qui augmente l’occurrence
de chevauchements entre les classes [Wang and Japkowicz, 2004].

2.1.3 Sous-échantillonnage : Extraction of majority-minority Tomek
links

Le sous-échantillonnage consiste à réduire ou éliminer certaines données sur
la classe majoritaire pour équilibrer la distribution des classes. L’algorithme de
base s’appelle RUS (Random Under Sampling) qui permet de réduire les don-
nées sur la classe majoritaire au hasard. Diverses méthodes ont été développées
pour améliorer le résultat : Neighborhood Cleaning Rule [Laurikkala, 2001], Extrac-
tion of majority-minority Tomek links [Tomek, 1976], Instance Hardness Threshold
[Smith et al., 2014].

FIGURE 2.3 – Visualization de l’algorithme Tomek Links
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Les «Tomek Links» sont en effet les cercles rouges montrés dans l’image au-
dessus. Plus précisément, ce sont des paires de données qui sont les plus proches
et qui sont autour de la ligne de séparation. Cela signifie que ce sont les données
qui vont donner le plus de problèmes dans la plupart des algorithmes de classifica-
tion. En supprimant ces paires de données, la séparation entre les deux classes sera
élargie, de sorte que notre algorithme de classification fera moins d’erreurs.

2.1.4 Hybride : Smote-TL

La méthode hybride combine les approches de sur-échantillonnage et celles de
sous-échantillonnage en éliminant des données dans la classe majoritaire et ajoutant
des données dans la classe minoritaire afin de balancer la distribution des classes
[Santoso et al., 2017].

Batista et R. Prati [Batista et al., 2004] ont comparé dix techniques pour trai-
ter la classification asymétrique. Leurs expériences prouvent que le déséquilibre des
classes n’entrave pas systématiquement la performance des systèmes d’apprentis-
sage. Ils pensent que le problème est lié à l’apprentissage avec trop peu d’exemples
de classes minoritaires et la présence d’autres facteurs plus complexes, tels que le
chevauchement de classes. Et ils ont proposé deux méthodes hybrides Smote-TL et
Smote-ENN qui intègrent un nettoyage supplémentaire des exemples bruyants après
le processus Smote afin de produire des clusters de classe mieux définis.

L’approche Smote-TL est la combinaison des algorithmes Smote et Tomek Links.
Elle a d’abord été utilisée pour améliorer la classification des exemples sur le pro-
blème de l’annotation des protéines en bioinformatique [Batista et al., 2003].

FIGURE 2.4 – Visualization de l’algorithme Smote-TL

Il existe d’autres méthodes de ré-échantillonnage plus complexes que celles que
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nous avons utilisées. Cependant, les méthodes simples sont parfois les plus efficaces
[Van Hulse and Khoshgoftaar, 2009].

2.2 Approches algorithmiques

Alors que les méthodes de ré-échantillonnage tentent d’équilibrer les distribu-
tions en considérant les proportions des exemples de classes, les méthodes fondées
sur les algorithmes se concentrent sur l’adaptation des classifieurs. Il y a trois idées
essentielles de solutions à ce niveau :

- Ajuster le poids de la classe (coût des erreurs de classification) ;
- Ajuster le seuil de décision ;
- Modifier un algorithme existant pour être plus sensible aux classes rares.

En considération du coût de la réalisation et de l’implémentation, dans nos tra-
vaux, nous avons adopté la première idée : utiliser un apprentissage sensible aux
coûts qui tient compte des coûts associés aux exemples mal classés [Ting, 2002]. Plus
concrètement, au lieu de créer des distributions de données équilibrées à l’aide de
différentes stratégies de ré-échantillonnage, l’apprentissage sensible aux coûts cible
le problème d’apprentissage déséquilibré en utilisant des matrices de coûts qui dé-
crivent les coûts de classification erronée.

La matrice de coûts est similaire à une matrice de confusion. Pour une classifica-
tion binaire, elle se concentre sur les faux positifs et les faux négatifs (voir la figure
ci-dessous). Il n’y a aucun ajustement de poids associé aux vrais positifs et vrais né-
gatifs car ils sont correctement identifiés.

Réel

Prédit
Positive Négative

Positive 0 C(FN)
Négative C(FP) 0

TABLE 2.1 – Matrice de coûts

Cette méthode vise à paramétrer un classifieur avec le coût total le plus bas :

Coûttotal = C(FN) × FN + C(FP ) × FP

Afin de minimiser le coût total, beaucoup de boîtes à outils d’apprentissage au-
tomatique proposent des moyens d’ajuster «l’importance» des classes minoritaires.
Scikit-learn, par exemple, propose de nombreux classifieurs qui prennent un para-
mètre optionnel «class weight» qui peut être spécifié. Voici un exemple, tiré direc-
tement de la documentation de Scikit-learn 1, montrant l’effet de l’augmentation du
poids de la classe minoritaire par dix. La ligne noire continue représente la bordure
séparatrice lors de l’utilisation des paramètres par défaut (les deux classes sont pon-
dérées de manière égale) et la ligne rouge est le séparateur après l’utilisation du
paramètre «class weight» qui a été modifié de 1 en 10.

1. http ://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_separating_hyperplane_unbalanced.html
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FIGURE 2.5 – Visualization de la fonction du paramètre «classe weight»

Comme ce qui est montré dans l’image, en ajoutant le paramètre «class weight»,
la classe minoritaire gagne de l’importance, vu que ses erreurs sont considérées plus
coûteuses que celles de l’autre classe et le séparateur est ajusté pour réduire la perte.

Il faut aussi noter que l’ajustement de l’importance des classes n’a généralement
d’influence directe que sur le coût des erreurs de classe (faux négatifs, si la classe
minoritaire est positive). De ce fait, si le classifieur ne fait pas d’erreur sur la classifi-
cation de la classe minoritaire, la modification des poids de classe peut n’avoir aucun
effet.

Dans notre choix de la technique pour résoudre le problème généré par le déséqui-
libre des données, si on a donné une préférence aux approches de sur-échantillonnage,
c’est parce qu’elles gardent plus d’informations originelles. Il n’y a pas de gagnant
définitif entre l’apprentissage au niveau de l’algorithme, le sur-échantillonnage et le
sous-échantillonnage. Tout dépend du corpus [Weiss et al., 2007].
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3.1 Pourquoi les avis des consommateurs?

Le sentiment concerne essentiellement les attitudes, émotions et opinions envers
une entité qui représente un thème ou un événement. Et ces sujets sont très souvent
mentionnés dans les avis des consommateurs [Panchal et al., 2017].

Selon H. Ana María [Hornero et al., 2008], les avis des consommateurs servent à
évaluer soit un produit spécifique qui a récemment été publié, soit plusieurs produits
de la même catégorie. La recommandation des produits peut aussi apparaître dans
les avis.

Bien que dans un forum sur la beauté et même sur Twitter on puisse trouver beau-
coup de conversations à propos de parfums, ces types de données en ligne présentent
plusieurs défauts qui entravent potentiellement le processus d’analyse du sentiment.
Puisque les gens peuvent publier librement leur propre contenu, la qualité rédac-
tionnelle de leurs commentaires ne peut pas être garantie. Par exemple, au lieu de
partager des opinions liées aux sujets, les vendeurs diffusent des publicités sur les
forums. Dans la plupart des sites d’avis, les commentaires publiés ont tous modérés
par un ou plusieurs community managers. De plus, l’organisation et la structure du
site d’avis facilitent la récupération et l’utilisation des données.

3.2 Introduction de la parfumerie en France

La parfumerie désigne l’art et l’industrie de la fabrication de parfums dont l’ori-
gine peut remonter à la civilisation en Mésopotamie. Même si la France n’est pas
le premier pays au monde à inventer le parfum, elle est réellement le lieu de nais-
sance du parfum moderne. Jusqu’à aujourd’hui, la France est quand même le centre
du commerce et du design de parfum en Europe : un grand nombre des plus grandes
marques de l’industrie de parfum, comme Chanel, Dior et Guerlain, sont d’origine
française. Et en termes de ventes de parfums internationales, la France est le leader,
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avec 30% du marché mondial 1.
Le marché du parfum en France est un des secteurs les plus importants dans

l’industrie de la santé et la beauté du pays avec 4,666 Mde. chiffre d’affaires en 2014 2

et il se développe dans le contexte d’un environnement extrêmement concurrentiel.
Afin de maintenir et augmenter leur position dans le marché, des investissements

importants ont été faits par les marques dans la publicité et la promotion, ainsi que
leurs produits et l’innovation du flacon. Le comportement du consommateur a aussi
été analysé à dessin d’ajuster en temps voulu la stratégie de marché.

Lorsque nous inhalons des molécules odorantes du parfum, non seulement la sen-
sation de l’odeur est créée, mais aussi des émotions et des expériences y associent. Et
ces sentiments qui ont une influence significative sur le comportement du consom-
mateur sont souvent exprimés dans les avis laissés sur les sites d’achat.

3.3 Collecte des données et prétraitements

Notre corpus est constitué de commentaires en français sur le site d’avis
http ://www.beaute-test.com. Au lieu d’écrire le script pour récupérer les données,
on a utilisé le service proposé par l’entreprise Import io 3, une entreprise américaine
visant à convertir la masse de données sur les sites Web en données structurées et
exploitables par des logiciels. Leur plate-forme efficace et évolutive permet aux utili-
sateurs de traiter des milliers d’URL très rapidement et d’accéder à des millions de
lignes de données qu’ils utilisent pour différents objectifs.

http ://www.beaute-test.com est un site d’avis spécialisé dans les produits de
beauté. Sur le site et dans la rubrique produit, une espace est attribué aux parfums
qui est classé en sous-catégories : parfums femme, parfums hommes, parfums mixtes
et parfums kids. Par rapport aux autres sites du même domaine, comme ciao.fr 4,
amazon.fr 5 et fragrantica.fr 6, beaute-test.com 7 est notre premier choix. C’est non
seulement parce que c’est un site professionnel et très réputé dans le domaine (beau-
coup de consommateurs le consultent avant de faire leur achat et laissent leur avis
sur le produit), mais aussi parce que ce sont plutôt des consommateurs qui laissent
des avis courts mais pertinents. Contrairement, aux sites comme ciao.fr, on voit sou-
vent des documentations à l’égard de l’évaluation de tous les aspects du parfum, ne
contenant guère de sentiments personnels, et probablement écrits par les experts en
parfumerie.

Nous avons extrait 20K verbatims sur le site et en avons sélectionné aléatoire-
ment 9180 pour construire notre corpus. La longueur du commentaire varie large-
ment : de 1 mot à 2514 mots.

Positive Négative Total
907 8273 9180

TABLE 3.1 – Statistiques sur le corpus

1. Source : https ://about-france.com/tourism/french-perfume.htm
2. Source : INSEE, ESANE
3. https ://www.import.io
4. http ://www.ciao.fr
5. https ://www.amazon.fr
6. https ://www.fragrantica.fr
7. http ://www.beaute-test.com
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3.4 Règles d’annotation

L’implication durable est une relation consommateur-objet stable basée sur les be-
soins inhérents du consommateur. Lorsque le comportement du consommateur tend
à un objectif à long terme [Ogbeide, 2014] ou reflète les sentiments durables à l’égard
d’un produit ou d’une catégorie [Sirgy et al., 2014]. Selon ces explications, on a pris
trois types d’expressions comme des signaux dénotant l’implication durable :

- l’expression de l’intention d"une utilisation prolongée :
«Je porte ce parfum depuis plus de 6 ans et je n’en demords toujours
pas...j’adore»

- l’expression du rachat :
«J’ai toujours un flacon chez moi ! ! ! ! C’est mon parfum préféré que je rachète-
rai encore et encore ...... ! ! ! ! ! !»

- l’expression d’attachement très forte au niveau de l’adoption :
«Une fragance fruitée subtile et enivrante je recommande ce parfum vous ne
serez pas déçue l’essayer une fois c’est l’adopter ! ! !»

La figure 3.1 montre des exemples d’expressions pour repérer les signaux deman-
dés.

FIGURE 3.1 – Exemples d’expressions contenant les signaux demandés

Ces trois types d’expressions se mélangent quelques fois dans un même commen-
taire et les expressions qui portent le même sens varient largement d’un auteur à
l’autre. D’ailleurs, les signaux positifs de EIs ne sont pas toujours évidents dans les
avis publiés. Comme dans les deux phrases «Un parfum floral oriental par excel-
lence ! ! On ne peut plus s’en passer», l’EI positive n’est pas directement exprimée
par des mots ou expressions comme «racheter» et «adopté», mais il y a une intention
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très forte d’un usage prolongé comprise dans la phrase. D’ailleurs, toutes les phrases
contenant les expressions qui ont les mêmes sens que les expressions prédéfinies par
nos règles d’annotation ne portent pas vraiment les signaux à détecter. Par exemple,
le verbatim « je l’ai utilisé depuis longtemps mais je l’aime plus» pourrait être détec-
tée à tort comme positive.

Si l’expression d’affection très forte au niveau de l’adoption est choisie comme un
règle d’annotation au lieu de l’ensemble de concepts contenant le sentiment d’ad-
miration, c’est parce qu’il faut éviter des ambiguïtés et que c’est mieux d’avoir une
frontière plus claire avec d’autres notions en marketing, comme la préférence. De ce
fait, les avis de produits avec un sentiment positive assez fort comme «Je suis tomber
amoureuse de ce parfum pour les filles qui aime les notes sucrés je conseil vivement»
et «Un de mes parfums préférés ! ! !» sont annotés en «négative».
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4.1 Machine à vecteurs de support (SVM)

La machine à vecteurs de support (SVM) est une technique d’apprentissage super-
visé applicable à la fois à la classification et à la régression. Enraciné dans la théorie
de l’apprentissage statistique développée par Vladimir Vapnik et ses collègues des
laboratoires AT&T Bell en 1995 [Vapnik, 1995], SVM est basé sur le principe de la
minimisation des risques structurels.

A l’origine, SVM a été élaboré pour la classification linéaire à deux classes. L’idée
derrière est assez simple. SVM cherche à trouver un hyperplan de séparation optimal
où la marge, la distance minimale entre ce séparateur et les points de données les
plus proches (SVs), est maximale [Suykens, 2003].

FIGURE 4.1 – Hyperplans de SVM

En effet, pour une classification linéaire simple, il existe généralement plusieurs
séparateurs qui peuvent séparer les données parfaitement, comme ce qui est montré
dans la figure 4.1. Néanmoins, intuitivement, un hyperplan se trouvant au milieu du
vide entre les éléments de données des deux classes semble meilleur que les autres
proches des éléments d’une ou des deux classes qui sont sensibles aux bruits.
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Selon les expériences de Yang et Liu [Yang and Liu, 1999], SVM linéaire peut être
étendu à une classification non-linéaire lorsque les points de données sont transfor-
més en caractéristiques dans un même espace en utilisant un ensemble de fonctions
non-linéaires. Et cet espace de caractéristiques peut être de très grande dimension.

FIGURE 4.2 – Classification Non-lineaire

Par exemple, dans la figure au-dessus à gauche, il n’y a pas de frontière linéaire
(une ligne droite qui sépare les deux catégories). Cependant, les vecteurs sont claire-
ment séparés et il semble qu’il devrait être facile de les séparer. Quand nous ajoutons
une troisième dimension, nous obtenons un espace en trois dimensions et une tranche
dans cet espace, montré dans la figure au-dessus à droite est notre séparateur cher-
ché. Dans ce cas, l’hyperplan n’est plus une ligne mais une surface.

Dans notre exemple, nous avons trouvé un moyen de classer des données non-
linéaires en projetant intelligemment notre espace à une dimension supérieure. Ce-
pendant, il s’avère que le calcul de cette transformation peut être très coûteux :
quelques fois, on doit ajouter beaucoup de dimensions et chacune d’entre elles im-
plique un calcul complexe. Heureusement, il n’est pas forcément nécessaire d’implé-
menter cette transformation. Au lieu de déterminer l’hyperplan dans un espace en
multiples dimensions, une représentation du noyau peut être utilisée et la solution
est écrite comme une somme pondérée des valeurs de certaines fonctions du noyau
évaluées sur les vecteurs de support.

La fonction de l’astuce du noyau (kernel trick en anglais) a été proposé par Ai-
zerman, Braverman et Rozoner [Aizerman, 1964] pour résoudre la classification li-
néairement inséparable. En bref, un noyau est un raccourci qui nous aide à effectuer
certains calculs plus rapidement en évitant des calculs dans un espace de haute di-
mension. Sa formule mathématique est suivante :

K(x, y) = φ(x) · φ(y)

Dans la formule, K est la fonction noyau qui prend x et y comme entrées en n-
dimensions. Normalement, pour calculer φ(x) · φ(y), il faut d’abord calculer séparé-
ment φ(x) et φ(y), et puis, faire le produit scalaire. Cependant, après ces manipula-
tions compliquées dans l’espace de haute dimension, notre résultat est vraiment un
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simple scalaire, Pour éviter d’impliquer les calculs compliqués ou même impossibles,
on doit trouver un noyau pertinent à utiliser.

Comparé avec d’autres classifieurs standards, SVM est plus précis sur des don-
nées modérément déséquilibrées. Parce que seulment les vecteurs de support sont
utilisés pour la classification et que de nombreux échantillons majoritaires éloignés
du hyperplan de séparation peuvent être supprimés sans affecter la classification
[Akbani et al., 2004]. Cependant, un classificateur SVM peut être sensible à un dés-
équilibre large entre les classes, ce qui entraîne une baisse des performances de clas-
sification sur la classe positive. Il est enclin à générer un classifieur qui a un fort
biais d’estimation vers la classe majoritaire, résultant en un grand nombre de faux
négatifs.

4.2 Méthodes d’extraction des caractéristiques
implémentées

La sélection des caractéristiques est un processus de transformation des données
brutes en fonctions qui représentent mieux le problème sous-jacent aux modèles pré-
dictifs, ce qui se traduit par une précision améliorée du modèle sur des données non
vues.

Dans notre implémentation, nous avons choisi le modèle TF-IDF.
Le TF-IDF (de l’anglais term frequency-inverse document frequency) est une mé-

thode de pondération proposé par Salton et Buckley [Salton and Buckley, 1988], sou-
vent utilisée en recherche d’information et en particulier dans la fouille de textes. La
justification théorique a posteriori de ce schéma de pondération repose sur l’observa-
tion empirique de la fréquence des mots dans un texte qui est donnée par la loi de
Zipf. Il est souvent utilisé comme une mesure statistique pour questionner l’impor-
tance d’un mot dans un document.

Afin de calculer le TF-IDF, il faut dans un premier temps savoir respectivement
les valeurs TF et IDF. Et leur produit est le résultat final. Le TF mesure la fréquence
d’apparition d’un terme dans un document. Étant donné que chaque document est
de longueur différente, il est possible qu’un terme apparaisse beaucoup plus souvent
dans les documents longs que dans les documents plus courts. Par conséquent, comme
un moyen de normalisation, la fréquence de terme peut être divisée par la longueur
du document :

F (t) = (Nombre de fois que le terme t apparaît dans un document)
(Nombre total de termes dans le document)

Le IDF (Inverse Document Frequency) mesure l’importance d’un terme. Lors du
calcul de TF, tous les termes sont considérés comme importants au niveau parail,
mais on sait que certains termes, tels que "le", "est" et "de", peuvent apparaître plu-
sieurs fois mais avoir peu d’importance, il faut donc pénaliser les termes fréquents
qui apparaissait dans de nombreux documents :

IDF (t) = loge

(Nombre total de documents)
Nombre de documents contenant le terme t
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Toutes nos expériences ont été faites en utilisant Scikit-learn, une librairie d’ap-
prentissage automatique pour le langage de programmation Python. Il comporte di-
vers algorithmes de classification, de régression et de clustering, y compris les ma-
chines à vecteur de support, les forêts aléatoires, le boosting de gradient, k-means
et DBSCAN. Il est conçu pour inter-opérer avec les librairies numériques et scienti-
fiques Python telle que NumPy et SciPy.

5.1 Méthode d’évaluation
La sélection d’une méthode pertinente pour évaluer la performance de l’algo-

rithme est une étape essentielle dans l’apprentissage avec des données déséquili-
brées. De nombreuses matrices ont été utilisées et toutes sont basées sur la matrice
de confusion comme ce qui est indiqué dans le tableau suivant.

Réel

Prédit
Positive Négative

Positive True Positif (TP) Faux Négatif(FN)
Négative Faux Positif (FP) True Négatif (TN)

TABLE 5.1 – Matrice de Confusion

Avec une distribution de données fortement asymétrique, l’évaluation selon l’exac-
titude (accuracy) qui est calculée comme la méthode d’évaluation de la plupart des
algorithmes de classification en fonction du pourcentage d’observations correctement
classées n’est plus suffisant. Par exemple, pour un jeu de données très déséquilibré,
un classificateur naïf qui prédit tous les échantillons comme négatifs obtiendra une
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haute exactitude. Cependant, il sera totalement inutile pour détecter des échantillons
positifs rares.

Accuracy = (TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

Pour faire face au problème généré par le déséquilibre entre les classes et obtenir
un modèle de classification asymétrique optimal, la sensibilité et la spécificité sont
habituellement adoptées pour surveiller respectivement la performance de classifi-
cation sur deux classes. Cependant, parfois, on s’intéresse à la capacité de détecter
efficacement une seule classe. Pour de tels problèmes, une autre paire de mesures, la
précision et le rappel, est souvent adoptée [Tang et al., 2009]. Notez que le rappel est
la même chose que la sensibilité. la f-mesure est aussi souvent utilisée pour intégrer
la précision et le rappel dans une seule mesure pour la commodité de l’évaluation
[Van Rijsbergen, 1979].

Précision = TP

(TP + FP )

Rappel = TP

(TP + FN)

F −Mesure = 2 × précision× rappel

précision+ rappel

Notez que tous nos scores (rappel, précision et f-mesure) sont seulement ceux de
la classe ciblée.

Dans nos expériences, la sélection et l’optimisation du modèle sont faites en condi-
tion de la f-mesure. Cependant, il faut savoir que dans l’application métier, c’est sou-
vent l’objective métier ou la demande du client qui décide du choix de modèle. Par
exemple, dans le travail de la filtration du spam ( la classe positive est spam), la sé-
lection et l’optimisation du modèle sont souvent faites selon la précision. Parce que
les faux négatifs (le spam va dans la boîte de réception) sont plus acceptables que les
faux positifs. Or, dans la détection de transactions frauduleuses, le rappel est souvent
pris comme la métrique, car les faux positifs (transactions normales signalées comme
frauduleuses) sont plus acceptables que les faux négatifs (transactions frauduleuses
non détectées).

5.2 Sélection du noyau et des hyper-paramètres
Les hyper-paramètres sont des paramètres dont les valeurs sont définies avant

le début du processus d’apprentissage. Ils varient selon les modèles. Certains algo-
rithmes simples, comme la régression des moindres carrés ordinaires n’en exigent
aucun tandis que d’autres en demandent beaucoup, tel que le réseau de neurones.

Pour SVM, il existe un certain nombre de paramètres d’apprentissage qui peuvent
être utilisés pour la régression parmi lesquels le paramètre de pénalité «C», qui déter-
mine le compromis entre l’erreur d’apprentissage et la dimension de l’hyperlpan du
modèle est le plus important. D’autres hyper-paramètres peuvent être proposés selon
le type de noyau choisi. Dans notre travail, le noyau linéaire et le noyau gaussien qui
sont largement utilisés pour SVM ont été testés.

La recherche manuelle et la recherche par grille sont les stratégies les plus large-
ment utilisées pour l’optimisation des hyper-paramètres. Les expériences de James
Bergstra et Yoshua Bengio [Bergstra and Bengio, 2012] montrent empiriquement et
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théoriquement que les essais choisis au hasard sont plus efficaces pour l’optimisation
des hyper-paramètres que les essais sur une grille. De ce fait, on a utilisé l’outil Grid-
SearchCV proposé par Sk-learn qui permet d’optimiser les paramètres en comparant
de manière exhaustive toutes les combinaisons de paramètres et les noyaux afin d’op-
timiser nos hyper-paramètres. Voici notre liste de candidates qui ont été choisis selon
les expériences :

FIGURE 5.1 – Paramètres Candidats

Intuitivement, le paramètre «Gamma» définit à quel point l’influence d’un seul
exemple d’entraînement peut influencer l’apprentissage, avec des valeurs faibles si-
gnifiant «léger» et des valeurs élevées signifiant «fort». Le paramètre «C» écarte la
classification erronée des exemples d’apprentissage par rapport à la simplicité de la
surface de décision. Un «C» faible rend la surface de décision lisse, alors qu’un «C»
élevé vise à classer correctement tous les exemples d’entraînement en donnant au
modèle la liberté de sélectionner plus d’échantillons comme vecteurs de support.
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FIGURE 5.2 – Rapport de la classification en utilisant les différents hyper-paramètres

Les résultats montrent que pour le noyau linéaire, la précision baisse lorsque la
valeur "C" augmente, tandis que le rappel augmente jusqu’à C=100. Il y a un point
pendant lequel ces deux mesures se croisent, qui doit être un point optimal en terme
d’évaluation. Nous voyons aussi qu’en utilisant le noyau BRF, les valeurs de F-mesure
ne varient pas beaucoup et elles sont toutes inférieures à celles qui utilisent le noyau
linéaire. Comme nous avons besoin d’un modèle qui peut équilibrer les scores préci-
sion et rappel, on a choisi le noyau linéaire et le paramètre C = 5 pour notre base-
line n’utilisant que l’algorithme SVM. Notez que l’ajustement des hyper-paramètres
n’est fait que sur les données d’entraînement et que pour trouver le meilleur score de
chaque méthode, les hyper-paramètres sont ajustés pour chaque configuration.

5.3 Baseline sans adaptation liée à la classification
asymétrique

Pour savoir quelle est la meilleure technique pour classifier nos données large-
ment déséquilibrées, on doit d’abord savoir le résultat obtenu sans utiliser ces tech-
niques.

Il est courant que lors de l’exécution d’une expérience d’apprentissage automa-
tique supervisée, si on apprend les paramètres d’une fonction de prédiction et que
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l’on la teste sur les mêmes données, on peut se trouver confronté à une situation sur-
apprentissage : un modèle qui répéterait simplement les étiquettes des échantillons
que l’on vient de voir aurait un score parfait mais ne pourrait prédire quoi que ce soit
sur les données non-vues.

Il faut donc séparer les données en deux parties pour constituer des ensembles
d’apprentissage et de test, par exemple en utilisant la fonction «train test split»
de Scikit-learn. Néanmoins, lors du développement du modèle, il existe toujours un
risque de sur-ajustement sur l’ensemble de test et une troisième partie de données,
les données de validation, est utile : l’apprentissage se déroule sur l’ensemble d’ap-
prentissage, et puis l’évaluation est effectuée sur l’ensemble de validation. Et lorsque
le modèle est stabilisé, l’évaluation finale peut être effectuée sur l’ensemble de test.
Cependant, en partitionnant les données disponibles en trois ensembles, nous rédui-
sons drastiquement le nombre d’échantillons pouvant être utilisés pour l’apprentis-
sage du modèle, et les résultats peuvent dépendre d’un choix aléatoire particulier
pour la paire d’ensemble d’entraînement et de validation. Pour éviter ce problème, on
a utilisé le processus validation croisée dans l’expérimentation.

La validation croisée est une méthode d’évaluation qui consiste à diviser aléa-
toirement notre ensemble de données en k parties (dans notre test, k = 5). Chaque
fois, (k-1) parties de données vont être utilisées comme échantillons d’apprentissage
tandis que l’autre partie sera l’échantillon de validation. On répète cette opération
jusqu’à ce que chacune des k parties aie servi de validation.

FIGURE 5.3 – Schéma de Validation Croisée

Avant d’entrer dans l’apprentissage, la tokenization et la suppression des mots
vides ont été faites à l’aide de la librairie NLTK. Les résultats du modèle sans appli-
quer les techniques ciblant à la classification asymétrie sont montrés dans le tableau
suivant :

Précision Rappel F-mesure Temps
59.75% 62.50% 61.09% 1.66524s

TABLE 5.2 – Résultats en utilisant uniquement SVM

Les résultats du tableau 5.2 nous montre que, un modèle standard laisse des
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marges de progression importantes sur notre corpus largement déséquilibré.

5.4 Ajuster le poids des classes

L’apprentissage sensible aux coûts est un type d’apprentissage en exploration de
données qui prend en compte les coûts de mauvaise classification (et éventuellement
d’autres types de coûts). Le but de ce type d’apprentissage reste à minimiser le coût
total. La principale différence entre l’apprentissage sensible aux coûts et l’appren-
tissage insensible aux coûts est que l’apprentissage sensible aux coûts se focalise
différemment les différentes erreurs de classification.

Scikit-learn propose une fonction afin de pénaliser les erreurs des échantillons
appartenant à la classe minoritaire en ajoutant le paramètre «class weight» dans le
modèle. Un poids de classe plus élevé signifie que l’on veut mettre plus d’importance
sur une classe. Dans l’intention de trouver un meilleur poids pour notre corpus, on
a essayé le poids de 1 fois à 15 fois à l’originel. Les résultats sont présentés dans le
tableau suivant :

Précision Rappel F-mesure
1 :1 67.48% 54.63% 60.36%
1 :2 63.20% 67.76% 65.40%
1 :3 57.22% 79.47% 63.12%
1 :4 54.96% 73.63% 62.71%
1 :5 53.491% 75.66% 62.68%
1 :6 52.73% 76.32% 62.37%
1 :7 51.54% 76.97% 61.74%
1 :8 54.38% 77.63% 61.30%
1 :9 53.29% 78.953% 61.70%
1 :10 52.69% 78.95% 61.54%
1 :11 49.79% 78.95% 61.87%
1 :12 49.59% 78.95% 61.38%
1 :13 49.60% 79.63% 61.11%
1 :14 49.60% 79.62% 61.11%
1 :15 49.19% 79.63% 65.50%

TABLE 5.3 – Résultats en paramétrant le poid de la classe minoritaire

La figure 5.4 montre l’évolution des métriques d’évaluation selon ce poids.
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FIGURE 5.4 – Performance selon le poids de classe minoritaire

On peut remarquer dans la figure 5.4 que la précision augmente avec l’augmen-
tation du poids sur la classe minoritaire. Et au contraire, le rappel baisse. Le score
F-mesure arrive au pic lorsque le poids égale 2, et après, il a tendance à baisser mais
très doucement. On peut aussi noter que la fluctuation de ces trois scores tend à être
plate lorsque le poids est de plus en plus lourd. L’explication des tendances des scores
est tout simple. Comme on a ajouté le poids sur la classification erronée de la classe
minoritaire, pour minimiser le coût global, le modèle cherche à trouver un sépara-
teur qui détecte plus de signaux demandés. Cela signifie que le faux négatif de la
classification baisse et le rappel augmente. Au cours de la rechercher d’un hyperplan
qui peut donner plus de «vrais positifs», le «faux positif» va aussi augmenter. Par
conséquent, le rappel devient plus haut et la précision baisse.

On a pris finalement le poids 2, le point de l’intersection des trois lignes de scores,
qui donne le meilleur résultat en terme de f-mesure

Précision Rappel F1 Temps
SVM 59.75% 62.50% 61.09% 1.66524s

SVM+Ajustement du poids 63.20% 67.76% 65.40% 1.87307s

TABLE 5.4 – Comparaison entre les modèles SVM avec ou sans ajustement des coûts

On voit qu’en ajustant le poids sur les erreurs de classification de la classe minori-
taire, bien que notre précision baisse un peu, le rappel et le F-mesure ont augmenté.

5.5 Comparaison des méthodes de ré-échantillonnage

L’implémentation des algorithmes ont été faite en utilisant la boît à outils
«Imbalanced-learn» [Lemaitre et al., 2017]. Elle vise à fournir un large éventail de
méthodes pour faire face au problème de jeu de données déséquilibré fréquemment
rencontré dans l’apprentissage machine et la reconnaissance de formes. Elle dépend
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uniquement de numpy, scipy et scikit-learn et elle est entièrement compatible avec
scikit-learn, la librairie que nous utilisons pour implémenter notre classifieur.

Dans nos expériences, on a testé quatres algorithmes au niveau de données :
Smote, Adasyn, Tomek links et Smote-TL.

Voici le tableau qui montre le changement du nombre de données après avoir
utilisé les quatres techniques complémentaires :

Originel Adasyn TL Smote Smote+TL
nombre d’échantillons
dans la classe minori-
taire

907 6672 727 6559 6557

nombre total d’échan-
tillons

9180 13231 7243 13118 13114

TABLE 5.5 – Changement du nombre d’échantillons

Pour avoir une vision plus directe :
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FIGURE 5.5 – Changement du nombre d’échantillons

Selon le tableau et les figures, le nombre de données de la classe minoritaire (en
jaune) a beaucoup augmenté après avoir utilisé les algorithmes Smote, Adasyn et
SmoteTL, tandis que de nombreuses données ont été éliminées en utilisant Tomek
links. Ces changements dans les données sont directement liés aux méthodes utili-
sées. Or, il faut noter que Somte-TL et Smote nous avons donné presque le même
nombre d’échantillons, alors que dans le cas où on n’utilise que Tomek links, le
nombre d’échantillons a largement baissé. Cela signifie que l’étape de nettoyage de
Smote-TL n’a guère fonctionné sur notre corpus et seulement 4 points de données ont
été éliminés. Il faut aussi savoir que théoriquement, dans l’algorithme TL, les points
de données éliminés appartenant tous à la classe minoritaire.

Le résultat au-dessous est la moyenne des résultats des méthodes sur 10 itéra-
tions.

SVM SVM+Smotes SVM+S-TL SVM+Adasyn SVM+TL
Précision 59.75% 50.41% 53.42% 39.02% 66.67%
Rappel 62.50% 81.85% 76.79% 84.21% 60.53%

F-mesure 61.09% 62.31% 63.07% 53.33% 63.45%
Temps 1.66524s 5.04744s 17.08542s 4.50138 4.01805s

TABLE 5.6 – Résultats en utilisant des méthodes de ré-échantillonnage

On voit qu’en ajoutant la méthode de prétraitement Adasyn, on obtient notre
meilleur rappel. C’est l’algorithme Tomek links qui permet à notre classifieur SVM
d’arriver à sa meilleure précision et sa meilleure f-mesure, 63.45%, 2.36% de plus que
le résultat obtenu en utilisant uniquement SVM.

Quant à l’efficacité de l’algorithme, comme ce qu’on a prévu, c’est la méthode hy-
bride qui prend le plus de temps, puisque deux algorithmes de prétraitement sont
exécutés successivement. L’exécution de la technique de sous-échantillonnage est le
plus vite, car le nombre de données d’entraînement est le moins.

5.6 Comparaison entre les méthodes par
ré-échantillonnage et les méthodes algorithmiques

Ici, on prend deux modèles qui nous donnent la meilleure f-mesure pour comparer
leurs performances.
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Précision Rappel F-mesure Temps
Smote+TL 66.67% 60.53% 63.45% 4.01805s

SVM + poids de classe 2 63.20% 67.76% 65.40% 1.61425s

TABLE 5.7 – Comparaison de la performance de modèles SVM+Smote et SVM+Poids
sur le coût

Comparé avec notre méthode algorithmique, l’utilisation de TL donne une
meilleure précision, 66.67%. Néanmoins, si on prend en compte de score F-mesure,
c’est le modèle sensible aux coûts qui obtient les meilleurs résultats.

Le décalage du temps d’exécution entre les deux méthodes n’est pas large. Cepen-
dant, si le corpus est beaucoup plus large, la différence entre les deux va augmenter
et la méthode d’ajustement du poids va économiser beaucoup plus de temps.

5.7 Affinage du modèle

Dans l’article précédent, on a vu que le modèle qui utilise l’apprentissage sensible
aux coûts marche mieux sur notre corpus, puisqu’il donne la meilleure f-mesure et
qu’il est plus simple à implémenter.

Afin d’améliorer la performance du modèle, la librairie GridSearchCV a encore
une fois utilisée. Voici le tableau de paramètres que nous essayons d’optimiser :
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Nom de paramètre Fonction Valeur sélectionnée
par GridSearch CV

CountVectorizer :
max_df

Utilisé pour suppri-
mer les termes qui
apparaissent trop fré-
quemment

0.5 : ignorer les termes
qui apparaissent dans
plus de 50% des docu-
ments

CountVectorizer : bi-
nary

Utilisé pour les mo-
dèles probabilistes
discrets qui modé-
lisent des événements
binaires plutôt que
des nombres entiers

True : la valeur de tf
est soit 1 soit 0

TfidfTransformer :
use_idf

Utilisé pour transfor-
mer une matrice de
comptage en une re-
présentation normali-
sée tf ou tf-idf

None : utiliser tf pour
représenter les in-
formations textuelles
dans l’espace vectoriel

TfidfTransformer :
norm

Utilisé pour normali-
ser les vecteurs

l2 : une norme l2 est la
norme euclidienne, la
norme la plus couram-
ment utilisée pour me-
surer la longueur d’un
vecteur

SVC : C Utilisé pour pénaliser
l’erreur de classifica-
tion

1

SVC() : kernel Utilisé pour spécifier
le type de noyau à uti-
liser dans l’algorithme

Linéaire

SVC() : classe_weight Utilisé pour pénaliser
l’erreur de classifica-
tion de classe minori-
taire (dans notre cas)

1 : 2

TABLE 5.8 – Paramètres à optimiser

Précision Rappel F-mesure Temps
Avant 63.20% 67.76% 65.40% 1.61425s
Après 60.20% 77.63% 67.82% 1.65359s

TABLE 5.9 – Résultats avant et après l’optimisation des paramètres

Selon le tableau au-dessus, il est clair que l’ajustement des paramètres permet
d’améliorer le rappel de manière significative et aussi la f-mesure (+2.42). Notez que
l’optimisation se fait en référence du score F-mesure.
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5.8 Expériences avec LSTM
Le modèle LSTM, comme RNN, a aussi la forme d’une chaîne de modules du ré-

seau neuronal récurrent. La différence se situe dans la structure du module - des
connexions dans le réseau pour ajouter la capacité à mémoriser. La cellule d’état est
une notion importante pour LSTM et les informations au-dedans peuvent être ajou-
tées ou supprimées. Cela est géré par ce qu’on appelle «une porte» dans la cellule.

FIGURE 5.6 – Algorithme LSTM

Le processus dans le module n’est pas aussi compliqué que ce que l’image pourrait
laisser penser. Le LSTM va tout d’abord décider d’éliminer une partie d’informations
de la cellule d’état et la décision est faite par la couche «sigmoid» qui s’appelle «forget
gate».

f1 = (Wf · [ht−1, xt] + bf )

Ensuite, il faut choisir entre les nouvelles informations pour les sauvegarder dans
la cellule. Cette étape va être réalisée par deux couches. L’une est «input gate layer»
qui permet de choisir les valeurs qu’on va renouveler. L’autre est «tanh layer» visant
à créer un nouveau vecteur correspondant à la valeur du nouveau candidat.

i1 = (Wi · [ht−1, xt] + bi)

i1 = (tanh(Wc · [ht−1, xt] + bc)

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ ct

Enfin, il faut décider la sortie à base de l’état de la cellule récurrente. Il faut
utiliser à la fois le résultat d’une couche sigmoid et faire passer l’état cellulaire à une
couche tanh pour choisir la partie qu’on va prendre comme la sortie et forcer la valeur
de l’état entre -1 et 1.

ot = (Wo · [ht−1, xt] + bo)

ht = (ot ∗ tahn(Ct)

Selon la fonctionnalité de LSTM, il a une bonne performance sur l’analyse du
sentiment qui implique des données séquentielles telles que des mots, des phrases.
A. Hassan a fait des tests sur les modèles souvent utilisés dans la fouille d’opinions
sur un corpus composé par les données IMDB [Hassan, 2017]. Le résultat montre que
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pour réussir à entraîner un modèle statistique, en combinant l’algorithme word2vec
non-supervisé avec LSTM, on a besoin de moins de données.

De ce fait, pour notre essai complémentaire, il devient naturellement notre pre-
mier choix

Dans nos expériences, on a utilisé l’algorithme Smote et TL pour équilibrer les
données.

Précision Rappel F-mesure
LSTM 33.6% 30.5% 31.98%

LSTM+Smote 15% 25.8% 18.97%
LSTM+TL 35.5% 30.5% 32.81%

TABLE 5.10 – Résultats en utilisant LSTM comme classifieur

Selon le tableau, notre modèle RNN ne fonctionne pas sur notre corpus pour dé-
tecter les signaux faibles. Le prétraitement avec TL améliore légèrement la perfor-
mance, tandis que le résultat en utilisant Smote est pire.
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DISCUSSION

Les données déséquilibrées ont une influence sévère sur la performance de l’al-
gorithme standard de classification qui suppose que la distribution de la classe est
équivalente. De nombreuses expériences ont été effectuées en utilisant différentes
méthodes d’ajustement. Cependant, aucune méthode est le vainqueur absolu.

Précision Rappel F-mesure Temps
SVM 59.75% 62.50% 61.09% 1.66524s
SVM après optimisa-
tion

58.56% 67.76% 63% 1.66524s

SVM+ Smote 50.41% 81.85% 62.31% 5.04744s
SVM+S-TL 53.42% 76.79% 63.07% 17.08542s
SVM+Adasyn 39.02% 84.21% 53.33% 4.50138s
SVM+TL 66.67% 60.53% 63.45% 4.01805s
SVM+Ajustement du
poids avant optimisa-
tion

63.20% 67.76% 65.40% 1.61425s

SVM+Ajustement du
poids après optimisa-
tion

60.20% 77.63% 67.82% 1.65359s

LSTM 33.6% 30.5% 31.98% —
LSTM+Smote 15% 25.8% 18.97% —
LSTM+TL 35.5% 30.5% 32.81% —

TABLE 6.1 – Tableau de résultats

Dans nos expériences, si la précision de notre modèle simple n’utilisant que SVM
avant optimisation est plus haute par rapport à celle d’après optimisation, c’est parce
que nous avons beaucoup plus d’échantillons négatifs que les positifs. Par conséquent,
plus d’exemples sont classés comme des échantillons négatifs et on obtient une préci-
sion élevée avec moins de faux positifs. C’est aussi la raison pour laquelle la précision
du modèle d’ajustement de poids de la classe après optimisation baisse un peu par
rapport à celle d’avant optimisation. Le tableau 6.2 montre le détail de la classifica-
tion :
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TN FN TP FP
SVM avant optimisation 1605 57 95 64
SVM après optimisation 1597 49 103 72

SVM+Ajustement du poids avant optimisation 1609 49 103 60
SVM+Ajustement du poids après optimisation 1591 34 118 78

TABLE 6.2 – Analyse de l’erreur de la classification

On peut aussi remarquer dans nos résultats que Tomek links fonctionne pas mal
sur notre corpus. Généralement, en utilisant une méthode de sous-échantillonnage,
des informations importantes risquent d’être éliminées en même temps. Cependant,
dans l’application réelle, il y a deux types de classification asymétrique : le déséqui-
libre relatif et la rareté absolue [Weiss, 2004]. Notre classe minoritaire contient 907
exemples et il est plutôt relativement rare par rapport à la classe majoritaire. C’est
un cas d’un déséquilibre relatif. De ce fait, après avoir supprimé des données de la
classe majoritaire et avoir des classes assez équilibrées, la performance du SVM se-
rait aussi améliorée.

En comparant l’efficacité et l’efficience du modèle avec TL et celui en ajustant le
poids de la classe minoritaire, on conclut que le dernier est plus performant sur notre
corpus, puisqu’il prends moins de temps et nous permet d’obtenir notre meilleure f-
mesure. En effet, il est connu qu’il y a des désavantages associés à l’utilisation des
méthodes de ré-échantillonnage pour mettre en oeuvre un apprentissage sensible
aux coûts. L’inconvénient du sous-échantillonnage est qu’il provoque l’élimination des
données potentiellement utiles. Et l’inconvénient essentiel du sur-échantillonnage
est qu’en faisant des copies exactes des exemples existants, le problème de sur-
apprentissage risque d’apparaître [Weiss et al., 2007]. Un deuxième inconvénient du
sur-échantillonnage est qu’il augmente le nombre d’exemples d’apprentissage, aug-
mentant ainsi le temps d’apprentissage, ce qui est visible aussi dans notre expérience.

Néanmoins, cela ne signifie pas que la performance de la méthode en utilisant
l’apprentissage sensible aux coûts est toujours meilleure que celle au niveau de don-
nées. L’expérience de G. Weiss et al. en 2007 nous montre aussi que l’algorithme
d’apprentissage sensible aux coûts surpasse systématiquement les méthodes de ré-
échantillonnage surtout quand nous nous concentrons exclusivement sur des en-
sembles de données comportant plus de 10 000 exemples et que la technique de
sur-échantillonnage semble être la meilleure méthode pour les petits ensembles de
données.

Les résultats avec LSTM ne sont pas arrivés à la hauteur de ce que l’on atten-
dait. Et le prétraitement avec Smote n’a pas amélioré le résultat comme ce qu’on
avait prévu. Cela peut être causé par le problème de sur-apprentissage. Nous n’avons
pas obtenu de bons résultats en utilisant LSTM, cependant, on ne peux pas dire
non plus qu’il n’a pas d’impact sur la classification asymétrique, parce que à cause
de la manque du temps, nous n’avons pas beaucoup optimisé les paramètres qui in-
fluencent largement le résultat : taille de couche cachée, taille de minibatch, vitesses
d’apprentissage, longueur de la phrase la plus longue...Bien que les RNN soient ra-
rement utilisés pour la classification des données textuelles déséquilibrées, les expé-
riences de Weninger et Schuller [Weninger and Schuller, 2011] ont prouvé la bonne
performance de LSTM en classification asymétrique sur un corpus de cris d’animaux.
Elhassan et al. [Elhassan et al., 2016] a aussi montré la force de réseau de neurones
(ANN) en traitement des données textuelles déséquilibrées (Ecoli2) avec une préci-
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sion 81.5% et un rappel 84.6%.





CONCLUSION GÉNÉRALE
Dans ce mémoire, nous avons évalué 5 algorithmes souvent utilisés en classifi-

cation asymétrique afin de trouver une bonne solution pour notre projet au sujet
«Fouille d’opinions» : la détection de signaux positives de l’implication durable dans
les avis des consommateurs en parfumerie. A la différence de beaucoup de travaux
précédents, une analyse plus poussée sur les données et sur la demande du client est
demandée dans notre travail pour que les règles d’annotation sont bien prédéfinies,
puisque c’est une classification sur une notion assez abstraite. La difficulté essen-
tielle rencontrée pendant la réalisation du projet, c’est le déséquilibre de notre corpus.
L’évaluation est faite sur à la fois l’efficience et l’efficacité de l’algorithme en calcu-
lant les scores en précision, rappel et f-mesure et le temps d’exécution et l’approche en
utilisant l’algorithme sensible aux coûts est la meilleure méthode avec un F-mesure
de 67.82%. Notre essai avec LSTM n’est pas un succès en terme de f-mesure. Ce-
pendant, cet algorithme qui est connu pour sa bonne performance en traitement des
dépendances de données séquentielles est une nouvelle piste qui mérite d’être bien
évaluée sur sa performance en face de données déséquilibrées.

Les futurs travaux consistent à mettre en place d’autres méthodes qui donnent
de bons résultats pour la classification des classes déséquilibrées, comme la méthode
Random over-sampling, une méthode simple mais compétitive par rapport aux autres
techniques de sur-échantillonnage plus complexes [Batista et al., 2004]. Il faut aussi
concevoir une mesure d’évaluation adaptée au besoin du client qui s’attend à avoir
un score de précision ou de rappel. Une évaluation sur les différents algorithmes
d’apprentissage est aussi intéressante à faire. Au lien de calculer tf-itf, nous pouvons
aussi essayer d’autres méthodes d’extraction de caractéristiques, par exemple, le sac
de mot, afin d’avoir un meilleur résultat. Quant à l’apprentissage avec réseaux de
neurones, en plus de l’optimisation des paramètres de notre modèle RNN, une éva-
luation de la performance de différents algorithmes (LSTM, CNN, GRU, etc.) pour
la classification asymétrie mérite aussi des travaux complémentaires afin d’aider les
autres à bien choisir le modèle de réseau de neurones pour classifier les données
déséquilibrées textuelles.
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EXTRAITS DE CORPUS

Le corpus est un fichier TXT composé des avis de consommateurs extraits du site
“beauté-test” :

je ne change plus de parfum! !
J’ai toujours un flacon chez moi ! ! ! ! C’est mon parfum préféré que j’acheterai en-

core et encore ...... ! ! ! ! ! !
J’aime porter du parfum. Je ne sort pas sans être au préalable parfumée, j’aurais

l’impression d’être nue et fade. Les parfums que j’aime me créent chacun un petit
univers, accompagnent mon humeur du jour. L’"univers" d’Amour est un irrésistible
cocon de douceur.

Joli parfum mais qui ne me correspond pas vraiment car j’aime les parfums qui se
font sentir comme son grand-frère Coco ou Coco Mademoiselle. J’ai bientôt fini mon
flacon de 50 ml mais je ne le rachèterai pas car la magie n’a pas opéré. Dommage !

Un de mes parfums prérérés, je les alterne selon on humeur . J’adore son odeur,
qui tient bien, je trouve qu’il me va bien et j’ai souvent des compliments sur le sillage
que mon parfum laisse, je le rachèterais sans problème

plus destiné au 20-35 ans
Je l’adore, il me remonte le moral. J’en mets dans mes cheveux pour le sentir

quand je bouge. Je suis fan ! J’ai aussi pure poison et je préfère 100 fois la bouteille
de celui ci, l’odeur est plus fraiche mais n’a rien à voir avec Hypnotic poison.

J’adore ce parfum, je ne le quitte plus
J’avais une promo de 50 % autrement je ne sais pas si je l’aurai acheté car il est

cher pour une eau de toilette YR
l’essayer c est l’adopter
Trop sucrée et trop acide en même temp! Un mélange vraiment éc1

2urant
Le parfum qui ne me quitte pas depuis mes 17 ans...une histoire d’amour qui dure

depuis 10 ans déjà !
N’a rien à voir pour moi avec du parfum Mugler. Je n’adhère pas du tout à ce

parfum
un de mes parfums préférés en tout cas celui du moment
Sa fragrance floral sucré plaira surement davantage aux plus jeunes
on se sent libre créative et unique ! ! !adapté pour les femmes qui ont de l’imagina-

tion !qui inventent leur style ! je rachèterai surtout l’élixir qui sera parfait
un parfum d hiver ! ! ideal je l adore il tiens vraiment bon et sent tres tres bon a

recommander
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B.1 SVM
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