
dans les Commentaires

Intensité de Contradiction 

Ismaïl BADACHE
LIS UMR 7020 – Université Aix-Marseille

EHESS – Paris04 Avril 2018



Plan

Introduction

Vue d’ensemble : Etat de l’art

Détection & intensité de contradiction

Prédiction de l’intensité (supervisé)

Conclusion

4

1

3

2

5



1.1. Contexte : contradiction textuelle
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Contradiction :

Une situation où il est extrêmement improbable que deux phrases soient

vraies lorsqu'elles sont considérées ensemble.

Exemples :

1. Négation : « I love you --- I do not love you »

2. Mots opposés : « hot --- cold, light --- dark »

3. Discordance numérique : 

« There are 7 wonders of the world --- the number of wonders of the world are 9 »
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1.1. Contexte : contradiction textuelle
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1.2. Questions de recherche
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Comment identifier une contradiction sur un aspect dans les

commentaires?
1

Comment mesurer le degré de contradiction entre les commentaires?2

Quel est l’impact de la prise en compte conjointe de la polarité et du

rating des commentaires sur la mesure de l’intensité de la

contradiction?

3
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2. Vue d’ensemble : état de l’art
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3.1. Comment détecter une contradiction ?
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3.2. Détection d’aspects dans un commentaire 
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1. Calcul fréquentiel des termes constituant le corpus des commentaires,

2. Catégorisation des termes de chaque commentaire en utilisant Stanford

Parser,

3. Sélection des termes ayant la catégorie nominale,

4. Sélection des noms avec des termes émotionnels dans leur voisinages de

5 mots (en utilisant SentiWordNet),

5. Extraction des termes les plus fréquents (utilisés) dans le corpus parmi

ceux sélectionner dans l’étape précédente. Ces termes seront considérés

comme des aspects.
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3.2. Détection d’aspects : Exemple 
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L’aspect utile est : « lecturer »
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3.3. Analyse de sentiments 
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• Modèles d’analyse de sentiments :

 Modèle supervisé basé sur Naïve Bayes.

 Modèle non-supervisé appelé : SentiNeuron.

 Traitement des négations.

 Traitements d’intensificateurs et d’adverbes.



3.4. Mesure de contradiction 
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.- Coordonnées (poli , rati) pour chaque commentaire-aspect cai

- Un commentaire cai aspect est un segment du commentaire contenant un 

aspect (5 mots avant et après l’aspect).
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3.4. Mesure de contradiction 
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• Fonction de dispersion (inertie du nuage)

- Distance (poli , rati ) est la distance du point cai du nuage au point centroide

cacentroide , tandis que n est le nombre de points cai du nuage.

- Normalisation des ratings rati :
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3.4. Mesure de contradiction 
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1. Centroide basé sur la moyenne des poli et rati

Les coordonnées (pol, rat) du centroide cacentroide peuvent être calculées de

deux manières différentes :

2. Centroide basé sur la moyenne pondérée des poli et rati
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4.1. Objectifs et collection de test 
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• Evaluer l’impact de l’analyse de sentiment et du rating sur la détection de

contradictions autour de certains aspects.

• Evaluer l’impact du centroide moyenné et pondéré sur la mesure de

l’intensité de contradiction.

• Collection de test : issue de « coursera.org »



4.2. Les aspects détectés
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• 22 aspects capturés automatiquement sur l’ensemble des commentaires

issus de « coursera.org »



4.3. Évaluation manuelle « User Study »
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• 3 évaluateurs

• 10 cours pour chaque aspect

• 1320 commentaires/aspect de 220 cours

• Kappa Cohen (contradictions) : k = 0.68

• Kappa Cohen (sentiments) : k = 0.76



4.4. Protocole d’évaluation
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• Naïve Bayes (supervisé):

 Ensemble d’apprentissage : 50000 commentaires d’IMDb

 Ensemble de test : les commentaires-aspect de coursera

 Précision : 79% (taux d’erreur 21%)

• SentiNeuron (non-supervisé):

 Formé sur plus de 82 millions de commentaires issus d’Amazon.

 LSTM avec 4096 unités dont le 2389ème neurone se concentrait

spécifiquement sur le sentiment d'une phrase donnée.

 Ce neurone considéré comme critère a été normalisé entre 0 et 1.

 Précision : 93% (taux d’erreur 7%)

• Evaluation de la performance de notre approche :

 Etude de corrélation (mesure officielle de SemEval)

 Coefficient de corrélation de Pearson et précision



4.5. Résultats

18

1. Introduction 2. Vue d’ensemble : état de l’art

3. Détection & intensité de contradiction 4. Prédiction de l’intensité (supervisé)

Tableau. Résultats de corrélations et de précision



4.5. Résultats
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Tableau. Nombre de contradictions pour chaque niveau



4.6. Prédiction de l’intensité de contradiction
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Fig. Processus d’apprentissage automatique
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- WrapperSubsetEval1

- CfsSubsetEval1

- ReliefFAttributeEval2

- SVMAttributeEval3

Algorithmes

d’apprentissage

- Naïve Bayes1

- J482

- SVM3

Résultats 

d’évaluation 

par itération

Répéter pour 5-itéraions de validation croisée 



4.7. Les critères de prédiction
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Tableau. Liste des critères exploités
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4.8. Évaluation manuelle « User Study »
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• 3 évaluateurs

• 50 cours pour chaque aspect

• 66104 commentaires-aspect de 1100 cours

• Kappa Cohen (contradictions) : k = 0.80

• Kappa Cohen (sentiments) : k = 0.78



5.1. Résultats : Précision
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Conclusion

Contributions

1. Modèle d’estimation de l’intensité de 

contradiction dans les commentaires.

 Exploitation conjointe du rating et du 

sentiment autour d’un aspect donnée.

2. Impact du modèle de sentiment.

 21% de perte dans la précision du 

sentiment engendre 50% d’erreur sur 

l’intensité de contradiction.

3. Les meilleurs résultats de précision sont 

obtenus par la méthode supervisée.

 SentiNeuron : modèle de sentiment fiable

 Combinaison entre les algorithmes de 

sélection et les modèles d’apprentissage.

4. Etude par l’utilisateur « user study ».

5. Mise en place d’une collection de test.
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