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. Intro. Applications & Enjeux
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Données & Problématiques Communautés scientifiques
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Opinion Mining & WEB 2.0

Tweets Top / Tout

o Eple i hone 4S 1660 > AV|s (g @ swac.
a / C'estmarrant. Quand tu t'apprétes & supprimer une appli sur iPhone,
o enre 47960 EUR +

a

Siri sur iPhone 4S vous permet d utiiser votre voix pour

£Y @ Les

Melleurs Téiép

T3 les 35 avis | Rédig

toutes les autres se mettent a trembler en mode *nooon, pas moi i
-]

Rémi Vincent
développer vos photos sans avoir a installer un labo dans votre salle
de bain ? la solution bit.ly/yVFQ1] #iphone

envoyer des messages, fixer des rendez-vous ou passer des

Autonomie
menulécran

appels, entre autres. Demandez  Sir de vous rendre sevice,

Oniike
0/ iPhone 4S et iPad 2 : le jailbreak enfin disponible - Macworld.fr
oo.gUfblysgUU

Puma de corazén
Anademe en LiveProfile mi PIN es LPQ4HHBJ LiveProfile es un
messenger gratuito para iPhone Android y BlackBerry. Ip.im/get

iPhone je sais pas.” sur @bfmbusiness

Jen suis déja accro
Evaluation du produt Appie [Phono 45

Avantages: puissant, facle utiisation, tout le fun d'apple
Inconvénients: autonomie

©
par faugerona

mise en marche, cest du apple standard. Vous evez d'abord vous connecter et enregistrer fiphone via tunes

(création e trouve Ga pratique
/i dautres produits apple). Une fois actvé, vous che vos réglages: langue, activation ou non de
raines paricloud.... Si on a déja un iphone, on synchronise
LireFavis

Les mombros do Giao ont trouvs cot avis excoptionnel

o Web 2.0 : basé sur les User Generated Contents

o Opinion Mining : exploitation du web 2.0

UPMC

Vincent Guigue

Classificat

on discute beaucoup avec nos amis d'Apple,

de sentiments sur le Web 2




IAAM SORBONNE

. Intro. Applications & Enjeux Données & Problématiques Communautés scientifiques CI*
s 0000000 0000 00000 ’

ENJEUX ECONOMIQUES : E-REPUTATION

e-reputa

L’E-Réputation est I'image véhiculée par une marque (société,

personne. . . ) sur tous les types de supports numériques (médias, réseaux
sociaux, forums, messagerie instantanée. .. ). Cette image doit étre en
cohérence avec la stratégie de marque, d'ou, les efforts pour veiller,
analyser et orienter.

nofgriété PréSeRce réaction i
o Maitriser son image PN E’:;,ﬁ”‘éﬁ“ﬂanaglemﬁ?%;gﬁgm
mmmmlmag mﬁmveiue
. T analyse Differenciation ] Préempio
o Asseoir sa crédibilité e CommunicationGumériquel o
. ] g don ife R,
o Eviter tout départ de rumeur Al Moo el

= Des outils outils automatiques pour analyser volume et
sentiment rapidement et a grande échelle
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ENJEUX ECONOMIQUES : SONDAGES & ANALYSE

Sur un sujet donné, qui est positif, qui est négatif sur :

o un panel de blogs/sites
o twitter
o les sites d'une requéte Google

Possibilités de suivi temporel, d'étude des évolutions...

= Des outils outils automatiques pour analyser le sentiment sur
diverses sources au cours du temps
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ENJEUX ECONOMIQUES : SONDAGES & ANALYSE

window = 15, r = 0.804

< - -
(\v‘ ™
S 4 .
] ™
S L ©
b o
QS L o
s N
o | = Gallup Poll )
© = Twitter Sentiment -

FTT T T T T T T T 7T T T T T
[=e] © 0 0 @ © =<} [+2] (o2 X2 [«2] [« X2 oo
O G S
G082 05350500 c08 2853508000823
SLEL=5"7In0zZz05uE2<=5"In0z05u=<=

ICS
(Index of Consumer Sentiment), Michigan monthly poll

B O'Connor et al., ICWSM 2010

From Tweets to Polls : Linking Text Sentiment to Public Opinion Time
Series.
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ENJEUX ECONOMIQUES : RI

Proposer un moteur de recherche sensible aux sentiments :

o résumer les bons/mauvais points d'un produit

o recherche avancée e.g. Quelles sont les qualités/défauts du
dernier iphone d’aprés les utilisateurs ?

o rechercher la comparaison de deux produits

o arguments (contradictoires) dans un débat politique

... Et valoriser les résultats
o choisir les publicités a insérer dans les réponses

o identifier les mauvais points d'un produit pour placer des
publicités d'un concurrent

IAAf SORBONNE
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ENJEUX ECONOMIQUES : RI

Exemple de résultat d'une requéte sur Google Shopping :

Apple iPhone 4 Smartphone 16 GB - AT&T - WCDMA (UMTS) / GSM - Black
$380 online % % * % J 618 reviews
June 2010 - Smartphone - Apple - iOS - AT&T - GSM - WCDMA - 5 megapixel camera - 3.5 inch screen - Quad-band - V

Reviews

Summary - Based on 618 reviews

Hz 5 asws  [Ssas
What people are saying

features W "Really enjoy all the features and apps available."

battery W "good but battery still needs improvement.”

camera B "Takes pretty good pics."

screen [ | "Apple's display is awesome."

design W "Overall design, superb.”

reception NN "Easy to use ... Cons: No 3G networks in my area."

video B "Great video quality.”

IAA1 SORBONNE
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ENJEUX ECONOMIQUES : RI

tweet viz
Twitter Sentiment Visualization

active iphone (254)
pleasant tense alert
high confidence §
nervous. excited
stressed oclitedy
pser ) . °° ad % .
P L) < 0, J ' ® PPY

unpleasant ° hd °® pleasant
. g
.
sad contented
unhappy
depressed relaxed
unpleasant
low confidence bored calm
subdued
Keywords: |iphone | Query

BKLYNsOw! SianEn Ooi liamleather
Oct 11, 5:33pm: every time | have to sync my iPhone | Oct 11, 5:29pm: RT @gsmarena_com: This iPhone has Oct 11, 5:31pm: Loving life with an iPhone!
become terrified as to what is going to happen. been sleeping with the fishes for 6 months and it still Blackberry? #sorrywhatareyouagain
works: Modern day smartphones are great
v=3.02, a=6.40 http://t.co/UWji6KWY v=2833,a=620
time, v = [5.31, 2.02], 2 = [4.64, 2.75], fq = 1599 v=596,a=3.69 love, v= [8.72, 0.7], a = [6.44, 3.35], fg = 232

terrified, v = [1.72, 1.14], a = [7.86, 2.7, fg = 7 life, v = (7.27, 1.88], a = [6.02, 2.62], fg = 715

Z 128 266 fa =65
nn Py e To: 04 194], =[4,2.19), fg =
month, v= [5.15, 1.09], a = [4.03, 1.77], fq- 130

CloseAll  Close

Close All Close ) Close All Close |
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ENJEUX ECONOMIQUES : RS & COMMUNAUTES

Toujours, sur un sujet donné, effectuer des sondages sur les
réseaux sociaux

Mise en évidence de :
o Communautés d’opinion
o Diffusion d'opinion

o Leaders d'opinion

= Segmenter la population pour
affiner les analyses, identifier des
leaders d'opinion pour manipuler
les communautés

Intro. Applications & Enjeux ées & Problématiques munautés scientifiques

c‘r

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 7/85



IAA1 SORBONNE

‘ Intro. Applications & Enjeux Données & Problématiques Communautés scientifiques C r
s 000000@ 0000 o o \

ENJEUX ECONOMIQUES : DETECTION DU SPAM
Enjeux économiques forts =

o Etape 1 : manipulation d'opinion

o Etape 2 : détecter la manipulation (spam review, faux profils...)

Any-time Reviewers. Mutitime Reviewers. Single-time Reviewers

[AVG_RATE S 20000 (ave_RaTe

=3

woo { {35 ~
~ S
=29 v

[ e e S S IR S S e
Figure : Feng et al., ICWSM 2012 : caractérisation des distributions naturelles
de revues

= |dentifier les spams/les revues fiables pour ne pas biaiser les
études précédentes
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LES DONNEES DU WEB 2.0
Blogs
Réseau Social (e.g.

Revues (sites Twitter)
e-commerce, sites

v e
Forums o oo o s
Sarahnet s ocuoer 2012
Good: Everything! e
‘Comment: Had my iPhone 5 for two weeks now. This is the best phone I've 9o0.gHblysguU
ot o ! o
perfect for texting and emails, a joy for browsing, and the battery lasts ) [ o LPOUHHE Lot oo un
longer. | love it! oA

messenger Android y BlackBerry. Ip im/get

* Fabrice Pelosi 15mn
NE¥E5 mais pourle prochain iPhone e sais pas.” sur @bimbusiness

o Vocabulaires et styles spécifiques
o Accés plus ou moins aisé

o Données différentes < approches différentes (avis personnel)

IAAf SORBONNE
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PROBLEMATIQUES MACRO :

Exemples de problématiques au niveau des documents :

_J

o Deétection de polarité

o Classification objectif/subjectif

_

o Détection de la colére (anticipation du churn), spam

n

(¢} Sondage, étudeS : quantlflcation Sentiment analysis for iphone

Sentiment by Percent Sentiment by Count

g Negative (43%)

e

5 10 15 20 2
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PROBLEMATIQUES MICRO :

Exemples de problématiques dans les documents :

SRS

o Classification objectif/subjectif

o Détection/extraction/quantification de sentiments complexes
1\

o Recherche d'informations + sentiments, résumés,
comparaison :
e.g. Quelles sont les qualités/défauts du dernier iphone d’aprés
les utilisateurs ?

o Entités : qui émet |'opinion ? Quelle est la cible?

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 11/85
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PROBLEMATIQUES SOCIALES :

Clustering diviser une population en fonction de ses affinités sur un sujet

Diffusion affiner la prédiction de sentiment en fonction des voisins
Contamination prédire qui sera touché par une information au temps t, quel
est le patient 0, quels sont les facteurs de contamination ?
Manipulation identifier les influenceurs par analyse temporelle de la diffusion
des messages (techniques de comptage)

IAA1 SORBONNE
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- HisTORIQUE NLP (1)

Répondre a une requéte
contenant des émotions

N
e o Q
Modélisation de la subjectivité '\OS
dans les ontologies \0\3 @
N '\0Q & "\>A(b
N @ IR, X0
LR F & L

> 2 (P W©O.C
ooy (TS
SN TS e fb} SentimentAnalyser:
é\q’q%b‘ ,39 q/QQ qlggq/og extraction de sentiments
N2 N

Analyse des émotions
Corpus d'adjectifs ~ dans un texte

Pang & Lee : The year 2001 or so seems to mark the beginning of widespread
awareness of the research problems and opportunities that sentiment analysis...
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HisTORIQUE NLP (2)

Axes clés des solutions NLP

o Analyse morpho syntaxique des phrases
o Recherche de patterns, utilisation d'automates

o Utilisation de lexiques

Glissement progressif vers des méthodes d'apprentissage a partir de
corpus étiquetés (en subjectivité, en opinion...). Le Pointwise
Mutual Information (PMI) de Turney fait le lien avec le ML dés
2002.

[ P.D. Turney, ACL 2002

Thumbs up or thumbs down ? : semantic orientation applied to
unsupervised classification of review

IAAM SORBONNE
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HisTORIQUE ML

Web 2.0 : les utilisateur écrivent des commentaires, mais ils
mettent aussi des étoiles! = technique d'apprentissage supervisée

1999 Wiebe et al. : Création corpus + naive bayes

2001 Das and Chen : Feature NLP (e.g. négation) + Apprentissage
Statistique : ca marche!

2002 Pang et al. : Feature simple (BOW) + SVM (ou Naive Bayes) pour
la classification de sentiment, ca marche (tres) bien

2004 Pang et al. : ... Mais pas si bien quand on passe au niveau phrase

2005 Matsumoto et al. (par exemple) : il faut des descripteurs issus du
NLP pour attraper plus d’information

Vers un mélange des techniques NLP et apprentissage statistique
(ML)

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 15/85



IAA1 SORBONNE

UPMC i

Intro. Applications & Enjeux Données & Problématiques Communautés scientifiques

0000000 (o]e]e] lo]

HISTORIQUE ML MULTI-DOMAINES

Les données supervisées ne correspondent en général pas au
domaine visé... Besoin de généralisation et/ou d'adaptation au
domaine cible.

Du NLP au ML ML + features NLP

ML + features simples Multi domaines

c}r
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HISTORIQUE ML MULTI-DOMAINES

Les données supervisées ne correspondent en général pas au
domaine visé... Besoin de généralisation et/ou d'adaptation au
domaine cible.

Modele de transfert explicite : requiert (un peu) de données cibles
étiquetées

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 16/85
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HISTORIQUE ML MULTI-DOMAINES

Les données supervisées ne correspondent en général pas au
domaine visé... Besoin de généralisation et/ou d'adaptation au
domaine cible.

Construction d'un espace continu, analyse en variables latentes

IAAf SORBONNE
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HISTORIQUE ML MULTI-DOMAINES

Les données supervisées ne correspondent en général pas au
domaine visé... Besoin de généralisation et/ou d'adaptation au

domaine cible.
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HISTORIQUE GRAPHE, SOCIAL NETWORK

o Une communauté a part orientée sur |'analyse de graphe (et le
comptage...)

o Grosse BD + collecte, usage de machines sentiments existantes
o Diffusion & épidémiologie : modéles + apprentissage

o Un milieu hétérogeéne

2003 Kempe et al. Diffusion, épidémiologie & influence (cascades)
2006 Leskovec et al., The Dynamics of Viral Marketing
2010 Asur and Huberman, Predicting the Future With Social Media

2010 Leskovec et al. Predicting Positive and Negative Links in Online
Social Networks

2011 Wang et al. Etiquetage de # HashTag

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 17/85
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PARTIE 1:| Introduction
PARTIE 2:| Natural Language Processing (NLP)
@ Définition opinion

© Opinion, Subjectivité, Emotion
— @ Modéles

@ RI, vers le ML

PARTIE 3:| Machine Learning (ML)
PARTIE 4:| Machine Learning, Multi-Domaines (ML-MD)
PARTIE 5: | Réseaux sociaux
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LE PROBLEME VU PAR BING Liu

o Les opinions nous influencent au quotidien

o Nos croyances/perceptions sont conditionnées par la maniére
dont les autres voient le monde

o Pour prendre une décision, nous cherchons |'avis des autres

Dans le passé

- Individus : opinions des amis, de la famille

- Organisations : sondages, consultants...

- Expériences & opinions personnelles : blogs, tweets...

- Commentaires sur des articles, des produits

o Intéréts pour les particuliers et les entreprises

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 19/85
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[BING Liu] UN PROBLEME VRAIMENT MOTIVANT

o}

Beaucoup d'applications
- Un des sujets les plus abordés dans la littérature depuis 10 ans
- Des dizaines d'entreprises nouvelles autour de ces
problématiques

e}

Touche tous les aspects du NLP
C'est difficile

Nombreuses taches mais quelques points clés

e}

e}

(e]

Prendre en compte la structure du langage
Identifier les acteurs et les relations

IAAf SORBONNE
[©]
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[BING Liu] LES DEUX ASPECTS DU PROBLEME

Qu’est ce qu'une opinion (=sentiment) ?

o Définition structurée :

- Cible(s) : entités (4certaines caractéristiques, aspects)
- Sentiments : positif/négatif (neutre)

- Emetteur : entité (personne)

- A une échelle donnée : document/phrase

- (Eventuellement & un temps donné)

Le résumé d'opinions

o L'opinion est subjective, on ne cherche pas I'opinion d'une
personne (sauf VIP — RI classique)

o Besoin de plusieurs opinions < besoin d'outils de résumé

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 21/85
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[BING Liu] LES DEUX ASPECTS DU PROBLEME

Qu'est ce qu'une opinion (=sentiment) ?
—> Une opinion est un quintuplet (e;, ajk, sojju/, hi, tr)

o}

e entité cible

o}

aj caractéristique/sous-partie de I'entité e;.

o}

sojjk sentiment de |'emetteur h; sur la caractéristique aj de
I'entité e; au temps t;. sojy is +-ve, —ve, or neu, ou un score.

o

h; emetteur de |'opinion.

o}

t; datation de I'opinion.

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 21/85
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[BING Liu| SUR UN EXEMPLE

Id : Abc123 on 5-1-2008

“I bought an iPhone a few days ago. It is such a nice phone. The
touch screen is really cool. The voice quality is clear too. It is much
better than my old Blackberry, which was a terrible phone and so
difficult to type with its tiny keys. However, my mother was mad
with me as | did not tell her before | bought the phone. She also
thought the phone was too expensive, ..."

Identification des emetteurs, cibles, sentiments
Exemples de quintuplets :

o (iPhone, GENERAL, +, Abc123, 5-1-2008)

o (iPhone, touch screen, 4+, Abc123, 5-1-2008)

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 22/85
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[BING Liu] BASE POUR LES AUTRES TACHES

Tache simple : prise en compte de certains morceaux du quintuplet
Tache complexe : résumé,

Apple iPhone 4 Smartphone 16 GB - AT&T - WCDMA (UMTS) / GSM - Black
$380 online % % % %4 618 reviews
June 2010 - Smartphone - Apple - iOS - AT&T - GSM - WCDMA - 5 megapixel camera - 3.5 inch screen - Qua

Reviews
Summary - Based on 618 reviews

HZ o ssan S

What people are saying
features Eion "Really enjoy all the features and apps available.”

battery Wi "good but battery still needs improvement.”

camera [ | "Takes pretty good pics."

screen | "Apple's display is awesome."

design W "Overall design, superb.”

reception MMM "Easy to use ... Cons: No 3G networks in my area."
video [ | "Great video quality."

IAAf SORBONNE
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o Opinion simple
- Opinion directe

- Opinion indirecte

o Opinion comparative

UPMC i

[BING Liu] DEUX TYPES D’OPINION

‘ NLP Définition opinion Opinion, Subjectivité, Emotion Modéles RI, vers le ML C }r

The touch screen is really cool.

After taking the drug, my pain has gone.

iPhone is better than Blackberry.

Classification de sentiments sur le Web 2.0 24/85
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[BING L1u] AUTRES EMOTIONS : DETECTION, USAGE

Pas de consensus sur le groupe des émotions basiques.

o Emotions basiques : les autres émotions peuvent étre
exprimées comme une combinaison pondérée des premiéres
o Proposition [Parrott, 2001]
- amour, joie, surprise, colére, tristesse, crainte

o Les sentiments/opinions sont particuliérement liés a certaines
émotions : e.g., joie, colére

Il faut distinguer émotions et sentiments

@ W. Parrott, 2001, Psychology Press
Emotions in Social Psychology

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 25/85
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[BING Liu|] SENTIMENTS VS EMOTIONS

o Evaluation rationnelle (contient une opinion mais pas
d’émotion)
The voice of this phone is clear

o Evaluation émotionnelle
I love this phone

o Emotion sans sentiment particulier
| am so surprised to see you

o Sentiment = Opinon

o Sentiment # Subjectif = Emotion

o Sentiment ¢ Subjectif (opinion factuelle)
o Emotion C Subjectif

o Sentiment ¢ Emotion

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 26/85
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. NLP Définition opinion Opinion, Subjectivité, Emotion Modéles RI, vers le ML C ’r

PLUSIEURS PROBLEMES

Une opinion est un quintuplet (ej, ajk, sojjx, hi, t/)

ou :

o

(@]

e; entité cible : Name Entity Extraction

aj caractéristique/sous-partie de I'entité e; : Information
Extraction

sojji sentiment de I'emetteur h; sur la caractéristique aj de
I'entité e; au temps t;. sojj is +ve, —ve, or neu, ou un score :
Sentiment classification

h; emetteur de I'opinion : Information Extraction

t; datation de I'opinion : Information Extraction

= Résolution des co-références
= Résolution des synonymies

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 27/85
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CLASSIFICATION DE SENTIMENTS

Lexiques de polarité (essentiellement) :

o General Inquirer, Stone et al. 1966 ( 4000 mots)
MPQA, Wilson et al., 2003 ( 7000 mots, +/-, intensités)
Liu lexicon, Hu and Liu, 2004 ( 7000 mots)

Linguistic Inquiry and Word Count, Pennebaker et al. 2007 (2300
mots, 70 classes)

[¢]

o

o

o SentiWordNet, Esuli et al. 2008, (>10000 termes, +/-, intensités)

I
Lexicon Inquirer

S 5002 (06%) 29/2867 (2%)  1127/4214 (27%)  12/363 (3%)
32/2411(1%) 1004/3994 (25%)  9/403 (2%)
520/2306 (23%)  1/204 (0.5%)
174/694 (25%)

Christopher Potts, Sentiment Tutorial, 2011

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 28/85
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REGLES DE DECISION

o Proposition de templates

o Apprentissage de patterns (par
statistique)

o Cascade de regles

Emotion Modéles RI, vers le ML

00@000

extraction sur critére

SYNTACTIC FORM EXAMPLE PATTERN PATTERN FREQ %SUBJ
:SUEJ:Z P;?Sive've;b :SUEJ:Z was S?Qs‘igd <subj> was asked 11 100%
subj> active-ver] subj> complain .
<subj> active-verb dobj  <subj> dealt blow < SUb‘! > ?Sked 128 63%
<subj> verb infinitive <subj> appear to be <subj> is talk 5 100%
<subj> aux noun <subj> has position talk of <np> 10 90%
<subj> will talk 28 71%
?ctiV§t-ivergd<g?l;i> gldorsded <d2'31j1-> <subj> put an end 10 90%
infinitive <dobj condemn <dobj i
verb infinitive <dobj> get to know <dobj> <subj> put 187 67%
noun aux <dobj> fact is <dobj> <subj> is going to be 11 82%
<subj> is going 182 67%
noun prep <np> opinion on <np> was expected from <np> 5 100%
active-verb prep <np> agrees with <np> <subj> was expected 45 42%
passive-verb prep <np>  was worried about <np> —
infinitive prep <np> to resort to <np> <S“l_’.l> 15 fa_Ct 38 100%
fact is <dobj> 12 100%

Figure 2: Syntactic Templates and Examples of Patterns
that were Learned

Figure 3: Patterns with Interesting Behavior

[@ E. Riloff and J. Wiebe, EMNLP 2003

Lo—sqing Extraction Patterns for Subjective Expressions
Upmé‘ Vincent Guigue

Classification de sentiments sur le Web 2.0
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Opinion, Subjectivité, Emotion Modéles RI, vers le ML C "r

REGLES DE DECISION

o Proposition de templates

o Apprentissage de patterns (par extraction sur critére
statistique)

o Cascade de regles

PR
"person”
"future”

"no problem(s)"
"No. 1"

"retail shop"

Condition (Freq./Total Freq.)

"look as though”

"benchmark result” (13/13)

(5/6)
(5/6)
(3/3)
(4/5)
(4/5)
(2/2)

)

" (/1)

(§%))

Frequency|
0012 14

ﬁ Morinaga et al., ACM 2002
Mining Product Reputations on

the Web

Figure 2: Classification Rules for Cellular Phone A

UPMC

Vincent Guigue

Classification de sentiments sur le Web 2.0 29/85



. NLP Définition opinion Opinion, Subjectivité, Emotion Modéles RI, vers le ML C r
s 0000000 [e]e] [e]e]e] le]e] "

REGLES ET LEXIQUES

, .
Exemple d'algorithme

1. Algorithm OpinionOrietation()

2 for each sentence s; that contains a set of features do

3 features = features contained in s;;

4 for each feature f; in features do
Procedure wordOrientation(word, feature, sentence) S. orientation = 0;
6.
7
8

1.

2. if word is a Negation word then if feature f; is in the “but” clause then

3. orientation = apply Negation Rules; orientation = apply the “but” clause rule

4. mark words in sentence used by Negation rules else remove “but” clause from s, if it exists;

5. elseif word is a TOO word then 9. for each unmarked opinion word ow in s; do

6 orientation = apply TOO Rules; 10. // ow can be a TOO word or Negation word as well

7. mark words in sentence used by TOO rules 11 o +=wordOr oW, s 51

8. else 12 :?Ifif‘“

9. orientation = orientation of word in opinionWord_list 13. en

10.  endif 14. if orientation > 0 then

orientation 15. Ji’s orientation in s; = 1
1L or i ” s 16. else if orientation < 0 then
is(word, feature) 17. Ji’s orientation in 5; = -1
. . . . . - 18. else
Figure 2: Predicting the o;::;t::s:ns of opinions on product 1o, J7s orientation in s, = 0

Ll 20. endif
P4 @ 21 endif
Z Ding, Liu, Yu, ACM 2004 2. if f is an adjective then
o A holistic lexicon-based approach to opinion 23. (f).orientation += f’s orientation in s;;
om mining 24. else let oy is the nearest adjective word to f, in s;;
oz 25. (f;, oy).orientation += f;’s orientation in s;;
(=) 26. endif
(V2] 27. endfor
- 28.  endfor;
a
! Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2
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POS, PATTERNS, LEXIQUES...

Caractérisation des sentiments sur une caractéristique d'un produit

o Extraction de caractéristiques (POS, Entity extract...)
o Prise en compte des comparaisons

o Utilisation de lexique(s) de sentiments

o A base de patterns de sentiments

o ...

Bonnes performances (!)

B Yi, Nasukawa, Bunescu, Niblack, IEEE ICDM 2003

Sentiment Analyzer : Extracting Sentiments about a Given Topic using
Natural Language Processing Techniques

IAAf SORBONNE

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 31/85



IAAf SORBONNE

. NLP Définition opinion Opinion, Subjectivité, Emotion Modéles RI, vers le ML

0000000

(e} O0000e

EXEMPLE DE RESULTATS

HP-Subj HP-Subj w/Patterns
Recall  Precision | Recall Precision
329 913 40.1 90.2

Table 1: Bootstrapping the Learned Patterns into the
High-Precision Sentence Classifier

seems to be <dobj>
underlined <dobj>
pretext of <np>
atmosphere of <np>
<subj> reflect

to satisfy <dobj>
way with <np>
bring about <np>
expense of <np>
voiced <dobj>

turn into <np>

I'am pleased that there now seems to be broad political consensus ...
Jiang’s subdued tone . . . underlined his desire to avoid disputes ...

On the pretext of the US opposition . . .

Terrorism thrives in an atmosphere of hate . . .

These are fine words, but they do not reflect the reality . . .

The pictures resemble an attempt to satisfy a primitive thirst for revenge . . .
...to ever let China use force to have its way with ...

“Everything must be done by everyone to bring about de-escalation,” Mr Chirac added.

at the expense of the world’s security and stability
Khatami ... voiced Iran’s displeasure.
...the surging epidemic could turn into “a national security threat,” he said.

Table 2: Examples of Learned Patterns Used by HP-Subj and Sample Matching Sentences

[@ E. Riloff and J. Wiebe, EMNLP 2003
Learning Extraction Patterns for Subjective Expressions

UPMC

Vincent Guigue
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EXEMPLE DE RESULTATS

o Un taux de reconnaissance entre 60 et 75% sur la classification
de polarité (sans intégration ML)

o Des analyses fines : au niveau phrase, avec extraction
d’entités...

o Des approches généralistes (non supervisées) transposables
immédiatement a n'importe quel domaine

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 32/85
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APPRENTISSAGE DE LEXIQUE

o Avantages :

- intégration d'informations spécifiques au domaine
- plus de mots = plus robuste

o Algorithme intuitif

- Initialiser le processus avec des mots évidents (‘good’, ‘poor’)
- Trouver des mots similaires :
Utiliser des conjonctions “and” et “but”
Utiliser les cooccurrences de mots dans un document
Utiliser les synonymes/antonymes de WordNet

IAA1 SORBONNE
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HATZIVASSILOGLOU AND McKEOWN 1997

o Les adjectifs liés par and ont la méme polarité

- Fair and legitimate, corrupt and brutal
- fair and brutal, corrupt and legitimate

o Les adjectifs liés par but non
- fair but brutal

o Initialisation : 1336 adjectifs (= 50/50 positifs/négatifs)

B Hatzivassiloglou McKeown 1997
Predicting the Semantic Orientation of Adjectives

IAA1 SORBONNE
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HATZIVASSILOGLOU AND McKEOWN 1997

Expension :

600816 "was nice and"

Nice location in Porto and the front desk staff was(hice and helpfub...
www.tripadvisor.com/ShowUserReviews-g189180-d206904-TT2668————

Mercure Porto Centro: Nice location in Porto and the front desk staff was nice and nice, helpful
helpful - See traveler reviews, 77 candid photos, and great deals for Porto, ...
e 3 in ..
Py — q
answers. yahoo O ome s All Categones > Beauty & Style > Halr nice, classy

4 answers - Sep 21
Question: Your personal opinion or what you think other people's opinions might ...
op answer: | think she would be cool and confident like katy perry :)

Utilisation de ressources externes (comme wikipedia maintenant)...

@ Hatzivassiloglou McKeown 1997
Predicting the Semantic Orientation of Adjectives

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 34/85
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HATZIVASSILOGLOU AND McKEOWN 1997

-

helpful

fair classy

+ clustering

@ Hatzivassiloglou McKeown 1997

== == brutal

/T

corrupt irrational

-
-

Predicting the Semantic Orientation of Adjectives

UPMC i
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HATZIVASSILOGLOU AND McKEOWN 1997

Résultats :

o Positive
bold decisive disturbing generous good honest important large
mature patient peaceful positive proud sound stimulating
straightforward strange talented vigorous witty. . .

o Negative
ambiguous cautious cynical evasive harmful hypocritical
inefficient insecure irrational irresponsible minor outspoken
pleasant reckless risky selfish tedious unsupported vulnerable
wasteful. . .

B Hatzivassiloglou McKeown 1997
Predicting the Semantic Orientation of Adjectives
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APPRENTISSAGE DE LEXIQUE : Hu ET Liu 2004

En version raffinée : plus de traitement, plus de documents (seed)
mais moins de ressources externes.

o Filtrage fréquentiel + POS tagging

o Pour chaque mot fréquent

- Extraire les adjectifs
- Annoter les adjectifs en fonction du tag document

[ Huand Liu, AAAI NCAI 2004

Mining opinion features in customer reviews

IAA1 SORBONNE
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PMI [TURNEY, 2002], SLIDE DAN JURAFSKY

@ Séparer le corpus en phrases (groupes de mots respectant des
patterns POS)

® Apprendre la polarité des phrases

© Agréger les scores de phrases (moyenne) pour trouver un doc.

3 Turney, ACL 2002

Thumbs Up or Thumbs Down ? Semantic Orientation Applied to
Unsupervised Classification of Reviews

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 36/85
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PMI [TURNEY, 2002], SLIDE DAN JURAFSKY

@ Séparer le corpus en phrases (groupes de mots respectant des

patterns POS)

® Apprendre la polarité des phrases

© Agréger les scores de phrases (moyenne) pour trouver un doc.

Apprendre la polarité :

phrases + co-occurent avec
excellent
phrases — co-occurent avec poor

[@ Turney, ACL 2002

Second Word Third Word (not
extracted)

] NN or NNS anything

RB, RBR, RBS 1) Not NN nor NNS
] ] Not NN or NNS
NN or NNS ) Nor NN nor NNS
RB, RBR, or RBS VB, VBD, VBN, VBG  anything

Thumbs Up or Thumbs Down ? Semantic Orientation Applied to
Unsupervised Classification of Reviews

UPMC e
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PMI [TURNEY, 2002], SLIDE DAN JURAFSKY

@ Séparer le corpus en phrases (groupes de mots respectant des

patterns POS)

® Apprendre la polarité des phrases

© Agréger les scores de phrases (moyenne) pour trouver un doc.

Apprendre la polarité :

phrases + co-occurent avec
excellent
phrases — co-occurent avec poor

Second Word Third Word (not
extracted)

] NN or NNS anything

RB, RBR, RBS 1) Not NN nor NNS
] ] Not NN or NNS
NN or NNS ) Nor NN nor NNS
RB, RBR, or RBS VB, VBD, VBN, VBG  anything

Comment mesurer la co-occurence?

[@ Turney, ACL 2002

Thumbs Up or Thumbs Down ? Semantic Orientation Applied to
Unsupervised Classification of Reviews

UPMC e
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PMI [TURNEY, 2002], SLIDE DAN JURAFSKY

Mutual Information :

p(x,y)
16Y) =33 plx,y) |og(
g ()p(y)/)’
Interprétation : mesurer la dépendance mutuelle entre deux variables aléatoire,

une forme de similarité entre X et Y.
Pointwise Mutual Information :

- (55

Interprétation : est ce que les événements x et y co-occurent plus que s'ils
étaient indépendants ? (i.e. PMI = 0 en cas d'indépendance)

IAA1 SORBONNE
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PMI [TURNEY, 2002], SLIDE DAN JURAFSKY

Estimation des probes par requéte Altavista :
o P(word) estimé par : hits(word)/N
o P(wordy, wordy) par : hits(word; NEAR word,)/N?

Polarité dune phrase

Pol(s) = PMI(s,” excellent”) — PMI(s,” poor")

hits(s NEAR " excellent)hits(” poor”
POI(S) = |Og i ( " 1! i )// ( p //)
hits(s NEAR " poor )hits(” excellent’)

Utilisation de ressources pré-wikipedia, précurseur des analyses en
variables latentes sur wikipédia.
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PMI [TUuRNEY, 2002]

Revues positives

E_

online service

online experience
direct deposit

local branch

low fees
true service
other bank

inconveniently located

Average

Ressources externes :

JINN
JINN 2.3
JINN 1.3
JINN 0.42
JJNNS 0.33
JINN -0.73
JINN -0.85
JINN -1.5
0.32

dans les revues positives !

UPMC

Vincent Guigue

Opinion, Subjectivité, Emotion

Modéles
000000

RESULTATS

Revues négatives :

I!_

direct deposits
online web

very handy

virtual monopoly
lesser evil

other problems
low funds
unethical practices

Average

RI, vers le ML
00000e

JINNS
JINN
RB JJ

JINN

RBR JJ
JJNNS
JINNS
JINNS

possibilité de trouver des groupes négatifs

-6.
-8.
-1.

N U1 o 0 W o

& ©
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o

@]

o

(¢]

o Phrases rather than words
o Learns domain-specific information

o Fast & require no labeled dataset

UPMC

0000000 (e}

410 reviews from Epinions
- 170 (41%) negative
- 240 (59%) positive

- 106,580 phrases

Majority class baseline : 59%
Turney algorithm : 74%

Only 66% on movie reviews
(average is not a good solution...)

Key points :

Opinion, Subjectivité, Emotion

000000 O0000e

Modéles RI, vers le ML CI”P

PMI [TURNEY, 2002] : RESULTATS

Domain of Review Accuracy
Automobiles 84.00 %
Honda Accord 83.78 %
Volkswagen Jetta 84.21 %
Banks 80.00 %
Bank of America 78.33 %
Washington Mutual 81.67 %
Movies 65.83 %
The Matrix 66.67 %
Pearl Harbor 65.00 %
Travel Destinations 70.53 %
Cancun 0441 %
Puerto Vallarta 80.56 %
All 74.39 %

Vincent Guigue
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ipteurs [Représentation vectorielle] Modéles basiques Modéles séquenciels

PARTIE 1:| Introduction

PARTIE 2:| Natural Language Processing (NLP)
PARTIE 3:| Machine Learning (ML)

© Données

© Descripteurs [Représentation vectorielle]
@ Modéles basiques

@ Modeles sequenciels

PARTIE 4:| Machine Learning, Multi-Domaines (ML-MD)
PARTIE 5: | Réseaux sociaux

1AA1 SORBONNE
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DONNEES ETIQUETEES

Reviews
Summary - Based on 391 reviews

5 45 Seas

Reviews below are not in English. Translate

Bon produit
** kX% By alinem - 4 sept. 2012 - Full review provided by @ Boulanger

o Les User Generated Contents
B sont non seulement

Cette tablette est trés fluide et agréable d utilisation avec de nombreuses applications possible a télécharger . .

par contre c est dommage quil y est pas de sortie pour clé USB et appareil photo, un adaptateur est va Ior| sa b I es d Irectement...

nécessaire

0 internautes sur 1 ont trouvé cet avis utile. Was this review helpful? Oui - Non

o Mais ils sont réguliérement
Cadeau

H* k¥ By JLDLB - 4 sept. 2012 - Full review provided by @ Boulanger et | q u eteS I

Translate
il s'agit d'un cadeau, donc je n'ai pas davis particulier dur lusage.
Toutefois Ia bénéficiaire en apprend la manire dutiliser cet outil
et profitera de ses vacances pour le tester pleinement

Was this review helpful? Oui - Non

Possibilité de faire de |'apprentissage supervisé 2 moindre coit

IAAf SORBONNE

UPMC i
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CORPUS USUELS

Coté NLP, les corpus sont de I'ordre de la centaine de documents
(par théme et par catégorie).

2002 Pang and Lee, Movie reviews : 2000 documents
2007 Blitzer et al. Amazon : 4x 2000 documents
2009 Whitehead : 10x [200, 2000] documents

... Multiplication des corpus et augmentation de la taille

- Big Amazon : 20x [5k, 50k] documents
- Big IMDB : 2x 25k documents
- Trip advisor : 2x 50k documents

La littérature est centrée (principalement) sur la classification en
polarité

IAAM SORBONNE
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000000

CHAINE DE TRAITEMENT (HORS SEQUENCES)

Chaine de traitement classique

m? Extraction Régle de .
caractéristiques décision i.

Natural Language | | Machine Learning
Processing

Systémes a base /—\>
de régles
A z

Classification
de sentiments

Systémes a base
de lexiques

Non-
supervisé

IAAf SORBONNE
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DESCRIPTEURS [REPRESENTATION VECTORIELLE]

o Unigrammes + négation [Das et al. 2001]
Add NOT_ to every word between negation and following
punctuation :
didn’t like this movie , but I
= didn’t NOT_like NOT_this NOT_movie but I

o Unigrammes, U+Bigrammes, sel. POS (adjectifs), codage
position des mots... [Pang and Lee, 2002]

o Trigrammes, sous-séquences, sel. POS [Dave et al. 2003]

o Sous-séquences, arbre syntaxique [Matsumoto et al. 2005]

Les conclusions/comparaisons doivent comparer les algorithmes ET
les descripteurs : pas facile dans une littérature dense.

IAAM SORBONNE
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DESCRIPTEURS [REPRESENTATION VECTORIELLE]

o Unigrammes + négation [Das et al. 2001]

o Unigrammes, U+Bigrammes, sel. POS (adjectifs), codage
position des mots... [Pang and Lee, 2002]

o Trigrammes, sous-séquences, sel. POS [Dave et al. 2003]

ra word sequence of the sentence --------- - N-grams occurin .

" the sentence

; 1-g

“ m good 1: UIE", “Film", “however”, “is”, "all”,

) _x- mplesofword Zaren
- abpeso O s 1 tne film”, “film however”, "however is”,
ne TOSCOUEICES | aees subsequence s --.:| “isall”, “all good”

' - |11 3-gram:

| =

all”,
“however is all good”

“the film however is all”,
“film however is all good”
6-gram

“the film however is all good”

i
'
'
|
|
|
'
'
'
|
|
'
'
“the film however”, “film however is”, '
hmrever isall”, "is all good” ;
|
'
'
I
|
|
'
I
'
|
'

i I
v
' o
i o
i ¥
] }:41
! “ m good |1 “the film however is”, “film however is
] 1oall
i v
' i
' o
i H
i I
' 'y
i H
v
I

Fig. 2. A word sequence of a sentence “The film however is all good” and exampl

subsequences
o Sous-séquences, arbre syntaxique [Matsumoto et al. 2005]

IIC;f\hC /I‘f\ml’\ﬁl’ﬁ;cf\hc flf\; N ‘aVaala [a oo | alaalal
Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 43/85
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: C "r
DESCRIPTEURS |[REPRESENTATION VECTORIELLE]

o Unigrammes + négation [Das et al. 2001]
o Unigrammes, U+Bigrammes, sel. POS (adjectifs), codage
position des mots... [Pang and Lee, 2002]
o Trigrammes, sous-séquences, sel. POS [Dave et al. 2003]
o Sous-séquences, arbre syntaxique [Matsumoto et al. 2005]
+a dependency tree -==--~ e eﬂ":’:"ple:uc’frees-------»---------------“:
E @ iEd.—pi:ubt?elerbi-»»: ( ; i
| @i | W< !
P ) EEL,: =
: H E (s) fin) ho(wever dook :
é EE i) hoyever the @ @ :

Fig. 3. A dependency tree of a sentence “The film however is all good’ and examples
of subtrees

Les conclusions/comparaisons doivent comparer les algorithmes ET
les descripteurs : pas facile dans une littérature dense.
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DESCRIPTEURS & PRE-PROCESSING

2008 Pang and Lee, Lemmatisation : I'intérét varie selon

- Les expériences, la langue
- La taille de base d'apprentissage
2006 Kennedy and Inkpen, Quantifieurs émotionnels : codage en
sacs de mots, modification des poids
2005 Wilson et al., EMNLP, Discussion sur la complexité/subtilité
de prendre en compte la négation

o Potts : proposition de détection des smileys

[<>1? # optional hat/brow
L [:;=8] # eyes
Z [\-o\*\"']? # optional nose
= [\)ININ(\[ADPR/N:\3\{@\|\\] # mouth
o | #### reverse orientation
g [\)ININ(\[ADPP/\:\}\{€\ |[\\] # mouth
o [\-o\*\"]? # optional nose
wn [:;=8] # eyes
- [<>]? # optional hat/brow
a
a
r |
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Modéles basiques Modéles séquenciels

REPRESENTATION EN (TRES) GRANDE DIMENSION

Extraction brute : pas de sélection POS
Filtre Fréquentiel : > 2 itérations dans la base

c’r

Corpus Tailles des Long. moy. Vocabulaire (V)

corpus (N) des revues Unigr. | U+Bigr. | U+B+55éq.
Books 2000 240 10536 45750 78664
Dvd 2000 235 10392 48955 89313
Electronics 2000 154 5611 30101 49994
Kitchen 2000 133 5314 26156 40773
Movie Rev. 2000 745 26420 | 148765 308564

Table : Descriptions de cing corpus classiques (IMDB, Amazon).

c
9
3
(@]

Vincent Guigue
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. ML Données Descripteurs [Représentation vectorielle] Modé basiques Modeles séquenciels C ’r

REPRESENTATION EN (TRES) GRANDE DIMENSION

o Coit du dictionnaire (mémoire et temps de calcul)

Filtrage POS, ajout de connaissances...

o Probléme d'optimisation

Problémes mal posés : quelques milliers de documents,
dizaines (ou centaines) de milliers de caractéristiques
Risque (trés) fort de sur-apprentissage

Variabilité dans les résultats des algorithmes stochastiques

o Probleme d'ingénierie

UPMC

Base trop grosse = développement plus ardu = risque de
bug/biais
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CODAGE DE L'INFORMATION

Un consensus depuis [Pang et al. 2002] :

o tf-idf = baisse de performance (et de stabilité)

o codage présentiel : 0/1 sans prise en compte de la fréquence
Quelques propositions alternatives :

o A-tf : différence de fréquences entre les classes + et —
< insérer une sorte de naive Bayes au niveau du codage...

IAA1 SORBONNE
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MODELES : SVM, MAXENT, NAIVE BAYES

o Une fois les données X = {x;}i=1,..n codées en vecteurs
x={xj}j=1,..d
o Trouver f(x)

SVM linéaires, codage des étiquettes en
yie {-1,1}:

f(x) = (x,w)
w” = argmin <Z(1 = yif (xi))+ + AHWHz)
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MODELES : SVM, MAXENT, NAIVE BAYES

o Une fois les données X = {x;}i=1,..n codées en vecteurs
x = {Xj}j=1,..d
o Trouver f(x)

Naive Bayes (optimisation d'un loi multinomiale)
Hypothese d'indépendance des mots : p(x|C) = []; p(w;|C)
Optimisation de la log-vraisemblance de la base documentaire :

n d
L({xi € C},©) => > xllog P(w;|©)

i=1 j=1

ZX,EXC XII nVVj

nw; + «
P(w;|©) = =L stabilise : P(w;|©) = ———
(o) = =2 (wl@) = 2t 2
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MODELES : SVM, MAXENT, NAIVE BAYES

o Une fois les données X = {x;};=1 ., codées en vecteurs
x = {Xj}j=1,..d
o Trouver f(x)

Maximum d'entropie / régression logistique

Modeles linéaires probabilistes : p(x;|C) = m
Apprentissage par maximum de vraisemblance (algo=descente de
gradient) :

P 1
8_WJ'L = ZXU (y,' 14 exp(—(x;w + b)))

%L = ; (y,- 15 exp(—l(x;w + b)))
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IMPLEMENTATIONS

En terme de ressources, les SVM possédent un avantage : de
nombreuses implémentations trés efficaces :

o SVM light + variantes [Joachims]
http://svmlight. joachims.org
o Pegasos : résolution efficace dans le primal [Shalev-Shwartz et al.]
http://www.cs.huji.ac.il/"shais/code/index.html

o Liblinear : descente de coordonnées, le plus intéressant pour moi...
[CJ Lin et al]
http://www.csie.ntu.edu.tw/"cjlin/liblinear/

Lien annexe : Mallet [McCallum], tous les outils pour le processing
de corpus...
http://mallet.cs.umass.edu

IAA1 SORBONNE
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RESULTATS [PANG ET AL. 2002]

o Des performances assez proches suivant les algorithmes ([Pang

et al. 2002]) : SVM un peu meilleur, Naive Bayes un peu

moins bon.

o Pas de différence significative sur les codages riches

Features # of | frequency or || NB ME SVM
features presence?

(1) unigrams 16165 freq. 78.7 | N/A 72.8 |
(2) unigrams 7 pres. 81.0 | 804 82.9 |
(3) | unigrams+bigrams | 32330 pres. 80.6 | 80.8 82.7
(4) bigrams 16165 pres. 773 | 774 77.1
(5) unigrams+POS 16695 pres. 81.5 | 80.4 81.9
(6) adjectives 2633 pres. 77.0 | TT.7 75.1
(7) | top 2633 unigrams 2633 pres. 80.3 | 81.0 81.4
(8) | unigrams+position | 22430 pres. 81.0 | 80.1 81.6 |

C ’\‘r u

Figure 3: Average three-fold cross-validation accuracies, in percent. Boldface: best performance for a given
setting (row). Recall that our baseline results ranged from 50% to 69%.
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RESULTATS [MATSUMOTO ET AL. 2005]

o Codage riche = " reconnaissance

Table 2. Results for dataset L
Table 3. Results for dataset 2

Features Acurracy(%)
test1]test2test3 Features Acurracy (%)
Pang et al. [1] 82.0 [NJA|N/A test1[test2[test3
Mullen et al. [10] 84.6|N/A|N/A| [Pang et al. 2] 87.1[N/A[N/A]
word unigram (= uni) ] 83.0]83.7]83.0] [Word unigram (= uni) |87.1 88.1 87.0
lemma unigram (= uni;)|82.8 |83.8 |83.2 lemma unigram (= uni:)|86.4 [86.9 |85.9
word bigram (= bi) 79.6 80.4]80.1| |Word bigram (= bi) 84.2 [85.3 [85.1
lemma bigram (= bi;) | 80.4]80.9|80.7 | [lemma bigram (= bi) |84.3 85.2 84.7
uni + bi 83.884.6184.0 uni + bi (= bow) 88.1|88.8(88.0
uni + big 83.6(84.2|835 | |uit+bu 87.8 [88.6 |87.8
uni; + bi 84.481.884.6| [Uni +bi 87.3 [88.2 |87.3
o uni; + bi; (= bow) 84.0(84.9| 8d.2 | [unis + bia 87.7 [88.3 |87.9
§ bow + seq 84.1|85.3] 849 |bowt seq 88.2 |89.4 |88.3
(=) bow + seqq 84.485.7]84.9] |bow + seq 88.5 |89.8 |88.5
= bow + dep 86.6 | 87.6 | 87.5 | [bow +dep 924193.7/92.7
g bow + dep: 87.3|88.3(88.0| |Pow + depi 92.8 198.7/92.9
0 bow + seq + dep 862 |87.2|87.2 | |bow + seq + dep 92.6 |93.5 92.8
- bow + seq + dep: 87.0187.5187.5] [bow + seq + dep, 92.9(93.7(93.2
a ceq + dep 865 (87.587.0] |bow + seq + dep 92.6 [93.2 [93.0
! UP'm Vincent Guigue a ation de se e 2 eb 2.0 0/8
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ANALYSES QUALITATIVE DES RESULTATS
o Tri des poids w;

Table 4. Examples of patterns with their weights in the weight vector

[the type of the pattern [ weight|pattern |

Word unigram (unz) 1.0618|hilarious
0.6221|masterpiece
-1.4265|stern
-0.3749|movie
-1.9937|bad

Word bigram (bz) 8.0561|pull off
0.8565|one of
-0.1150|little life
-0.3330|bad movie
Word subsequence (seq) [-7.0200|little-life
0.2340|not-only-also
0.3497|good-film
0.3243|film-good
-0.5828|bad-movie
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ANALYSES QUALITATIVE DES RESULTATS

o Tri des poids w;

Classification de critiques de livres :

Unigrams Bigrams
top — | top + top — | top +
disappointing summer not recommend| a must
useless terrific best _answer | sure
valuation bible save your really enjoyed
outdated displayed too _much read from
shallow editions skip this excellent book
poorly refreshing reference wow
wasted concise disappointing loved this
unrealistic profession shallow gift
L norm bike unless_you good _ reference
§ hype shines way too enjoyed this
o incorrect coping was_ looking very pleased
m burn blended nothing  new it helped
g boring humorous your__money terrific
W york lighten very disappointinggreat |
- hated amazed first trip all ages
a _ _
SUPMC  vcerciine
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PRISE DE DECISION & MODELE STATISTIQUE

Exemple de prise de décision dans le détail avec des bigrammes :

Modele linéaire et codage présentiel : f(x;) =3 .., w;

This book is great
Score : 0.20597761553808144
this_book : -0,0569
be : 0,0760
book_be : 0,0195
great : 0,2507
book : -0,0183
be_great : 0,0057
this : -0,0707

I felt disappointed
Score :-0.07434288371014953
I:0,0189
disappointed : -0,0946
I_feel : 0,0062
feel : -0,0048
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PRISE DE DECISION & MODELE STATISTIQUE

Exemple de prise de décision dans le détail avec des bigrammes :

This book is not easy to
read
Score : -0.02990834226477354
this_book : -0,0569
read : 0,0866
book_be : 0,0195
easy : 0,1688
this : -0,0707
be_not : -0,0661
not : -0,3336
be : 0,0760
not_easy : 0,0348
easy_to : 0,1046
book : -0,0183
to : 0,1163
to_read : -0,0909

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 52/85

Quelques exemples de négations
could couldn’t should
shouldn’t

should : -0,0245

could : -0,0272

shouldn’t : 0,0026

couldn’t : 0,0293
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PRISE DE DECISION & MODELE STATISTIQUE

Exemple de prise de décision dans le détail avec des bigrammes :

Imprécision au niveau de la phrase :

I don’t like this book

Score : -0.38660630368246496 I like this book
this_book : -0,0569 Score : -0.06739329361414403
I_don’t : -0,1249 this_book : -0,0569
don’t : -0,1555 I : 0,0189
I: 0,0189 book : -0,0183
don’t_like : 0,0391 like : -0,0706
book : -0,0183 this : -0,0707
like : -0,0706 like_this : 0,0522
this : -0,0707 I_like : 0,0780

like_this : 0,0522
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EXEMPLES D’USAGE DES CRF

o Proposition de CRF sur des pattern NLP pour I'identification
des cibles/émetteurs d'opinions [Choi et al.].
o CRF sur I'arbre syntaxique de la phrase [Nakagawa et al.|

Whole Dependency Tree
T prevens | - a @ g g

<root> prevents  cancer  and heart disease.

....... 3 Figure 2: Probabilistic Model based on Dependency Tree

Figure 1: Polarities of Dependency Subtrees

@ Choi, Cardie, Riloff, Patwardhan, EMNLP 2005
Identifying Sources of Opinions with Conditional Random Fields and Extraction
Patterns

@ Nakagawa, Inui, Kurohashi, ACL 2010
Dependency Tree-based Sentiment Classification using CRFs with Hidden

\/arighles
Ui C Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 53/85
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CRF /LoGgic MARKOV NETWORK

Revenir au niveau de la phrase avec des systémes a état entre les
phrases (ou portion de phrases).

o CRF enrichis pour la classification de sentiments au niveau
phrase — capture de la dynamique du document [Zhao et al.].

o LMN sur des portions de phrases

|s,: Despite the pretty design

CONTRAST relation
|52: I would never recommend it,
| no CONTRAST relation

|53: because the quality is bad.

@ Zhao Liu Wang, EMNLP 2008
Adding Redundant Features for CRFs-based Sentence Sentiment Classification

@ Zirn, Niepert, Stuckenschmidt, Strube, I[JCNLP, 2011
Fine-Grained Sentiment Analysis with Structural Features
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PLAN

Introduction

Natural Language Processing (NLP)

Machine Learning (ML)

Machine Learning, Multi-Domaines (ML-MD)
1

2 Problématique
= @ Alignement
@ Reégularisation

@ LSA

@ Multi-Sources

PARTIE 5: | Réseaux sociaux

AAf SORBONNE
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PROBLEMATIQUE
Laptop
Apprentissage
Battery life Test Great film
+ Velocity + Casting
Heavy No Entertainment
- Return - Poor

Difficultés

o Vocabulaire/expression spécifique au domaine

o Besoin de généralisation

IAAf SORBONNE
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HYPOTHESE I1.1.D.

o Multi-domaines : les données ne sont pas identiquement
distribuées

- Distributions des mots différentes en apprentissage et en test

o Multi-utilisateurs : les données ne sont pas indépendantes

- Les utilisateurs notent differemment (I'échelle n'est pas
universelle)

= Comment améliorer la généralisation ?

IAAf SORBONNE
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DONNEES ET PROTOCOLES

@ Apprentissage sur une [Blitzer et al.] ou plusieurs sources

® Amélioration du modéle

© Test sur un autre domaine

Propositions d'amélioration (adaptation/généralisation) :

o Utiliser quelques documents cibles pour :

- Aligner le vocabulaire

- Construire un second modéle

o Occam : simplifier le modéle de base

o Construire un espace de concept pour réduire le fossé

sémantique

@ Blitzer Dredze Pereira, ACL 2007

Biographies, Bollywood, Boom-boxes and Blenders : Domain Adaptation

for Sentiment Classification
Upm Vincent Guigue
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RAPIDE HISTORIQUE

o Apparition de la problématique (spécifique au ML!) [Aue,
2005]

o Proposition de solutions générales a base de modéles multiples
[Daumé, 2007]

o Propositions spécifiques aux sentiments...

Aue, Gamon, RANLP 2005
Customizing sentiment classifiers to new domains : A case study

Daumé, ACL 2007
Frustratingly Easy Domain Adaptation
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ALGORITHME SIMPLE [DAUME, ACL 2007]

Hypothése : on dispose d'une petite base de test

o La base de test est trop petite pour &tre bien prise en compte
dans I'apprentissage (démo empirique)

o Proposition : codage redondant
P°(x) = (x,x,0), ®(x) = (x,0,x)

NB : implémentation = recopie des vecteurs
o Reégularisation(s) possible(s) : sur ||w]|?, sur ||w® — wt||?
— Trés bonnes performances... Sur des applications non
sentiment.

[§ Daume, ACL 2007
Frustratingly Easy Domain Adaptation

IAAf SORBONNE

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 60/85



IAAf SORBONNE

ML-MD Problématique

[e]o]e]e)

SCL [BLITZER 2006]

Alignement
00000

Input: labeled source data {(x:,y¢)i—1}
unlabeled data from both domains {x; }
Output: predictor f : X - Y
1. Choose m pivot features. Create m binary
prediction problems, p¢(x), £=1...m
2. For{=1tom
Ve = argmin (35, L(w -, pe(x;))+
Alfwlf?)
end
3. W=[Wil...|Wml, [UDVT]=svDW),
‘o
=0, [1:h,:]
4. Return f, a predictor trained

(5]

UPMC

Figure 3: SCL Algorithm

Régularisation

000000

[d Blitzer, McDonald, Pereira, ACL 2007
Domain Adaptation with Structural Correspondence Learning

Vincent Guigue

Multi-Sources

C\’ur“ “

Source étiquetée, Test non
supervisé

Pivot p= mot fréquent

w = quels autres mots
cooccurent avec p?

Analyse en valeurs singuliéres
de W = extraction concept

Apprentissage dans |'espace :
origine4-concepts

Classification de sentiments sur le Web 2.0 61/85



IAAf SORBONNE

ML-MD Problématique Alignement
0000 00000

ALGO. [BLITZER ET AL.

o Trouver les mots qui ont des
passer au nouveau domaine

Régularisation LSA Multi-Sources C r
000000 [ (o] " )

2007], [PAN ET AL., 2010]

comportement similaires pour

- SCL-MI : extraire des pivots de sentiments par Ml

- Spectral Feature Alignmen
dans un graphe bipartite d

o Projeter les documents dans
classification

B Blitzer, Dredze, Pereira, ACL 2007

t : ACP sur une matrice de liens
e mots

I'espace des concepts pour la

Biographies, Bollywood, Boom-boxes and Blenders : Domain Adaptation

for Sentiment Classification

@ Pan, Ni, Sun, Yang, Chen, WWW
Cross-Domain Sentiment Classifica

UPMC i

2010
tion via Spectral Feature Alignment
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ALGO. [BLITZER ET AL. 2007], [PAN ET AL., 2010]

90 — books 4{ Mbaseline COSCL ESCL-MI }7 dvd -

85

80 - 80.4

75

70 +
65 -
D->B E->B K->B B->D E->D K->D
% — electronics i —

B->E D->E K->E B->K D->K E->K

@ Blitzer, Dredze, Pereira, ACL 2007
Biographies, Bollywood, Boom-boxes and Blenders : Domain Adaptation
for Sentiment Classification

1T C..co /e o \ANANAI Q10
Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 62/85



IAAf SORBONNE

ML-MD Problématique

[e]o]e]e)

Alignement
0000e@

[WHITEHEAD, 2009

Régularisation

000000

Utiliser plusieurs sources pour apprendre un modéle... Non

Multi-Sources

C ’\r‘

concluant
Table 1: Cross Domain Classification
Training Dataset
camera camp doctor drug laptop lawyer movie music radio rest tv | Ave. Test
camera 92 64 67 57 64 63 51 55 60 61 62 63
camp 71 85 69 57 53 68 52 63 62 66 71 65
doctor 59 65 84 58 53 72 50 57 63 72 65 63
g drug 57 59 59 72 53 62 50 54 57 59 56 58
] laptop 74 56 56 53 96 63 57 50 55 61 52 61
2 lawyer 57 61 71 55 59 83 51 60 60 66 65 63
g movie 57 63 56 52 59 59 81 55 53 58 59 59
é music 58 58 65 61 50 53 50 88 61 63 56 60
radio 55 64 62 53 52 62 50 58 73 59 58 59
rest 64 67 76 64 53 62 56 64 64 8 65 65
tv 61 70 63 53 51 71 52 58 62 63 82 62
Ave. Train 64 65 66 58 58 65 55 60 61 65 63

[ Whitehead, Yaeger, IEEE 2009
Building a General Purpose Cross-Domain Sentiment Mining Model

UPMC

Vincent Guigue
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B
[WHITEHEAD, 2009

Utiliser plusieurs sources pour apprendre un modéle... Non

concluant
Table 3: Leave-One-Out vs. Single-Domain

Test Set | LOO | Ave. Other | Best Other | Same
camera 62 63 67 20
camp 66 65 71 85
doctor 61 64 72 84
drug 53 58 62 72
laptop 65 61 74 96
lawyer 58 63 71 83
movie 62 59 63 81
music 61 60 65 88
radio 56 59 64 73
restaurant 67 65 76 85
tv 60 62 71 82
Average 61 62 69 83

[ Whitehead, Yaeger, IEEE 2009
Building a General Purpose Cross-Domain Sentiment Mining Model

IAA1 SORBONNE
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Baselines CLASSIQUES

T~ "
Document Extl:af:ﬂ?n Reégle de décision
caractéristiques

Modele linéaire et formulation générale unifiée :

f(x) = (x,w)
w* = arg mmi/n (C(X, Y) + M, (F) + AQ2e, ()

@ Zou & Hastie. Journal of the Royal Statistical Society, 2005
Regularization and variable selection via the Elastic Net

@ Dredze, Kulesza, Crammer, MLJ, 2010
Multi-domain learning by confidence-weighted parameter combination

(1 —yf(x)), charniere

Fonctions de colt : C(X,Y) = { (F(x) — )2 moindres carrés

Régularisation L1 : Qz, (f) = Z |wj|, Reégularisation L : Q.,(f) = Z sz
J J

Unification des modéles linéaires : SVM, £,-SVM, Splines, LASSO...
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BiAls FREQUENTIEL

Subjectivité moyenne des termes dans
SentiWordNet et dans nos modéles (fréquence

Distribution des unigrammes en .
des mots en abscisse).

fonction de leurs fréquences

SentiwordNet —
Hinge —
> = » - . . . . . L LS—

Distribution classique a longue

traine (long tafl distribution) [8 A. Esuli and F. Sebastiani. LREC, 2006

Sentiwordnet : A publicly available lexical
resource for opinion mining.
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REGULARISATION FREQUENTIELLE

Modification de la régularisation inspirée de K. Crammer :

V . X..
o) = Yoy, v = T2 oy
j=1

o La nouvelle régularisation est différente pour chaque terme.

o Les termes plus fréquents sont plus pénalisés.

o Afin de rester sur une technique on-line, les v; sont estimés sur
des mini-batchs

@ K. Crammer et al. NIPS, 2009.
Adaptive Regularization of Weight Vectors
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ML-MD Problématique

[e]o]e]e)

Alignement

Régularisation Multi-Sources C r
[e]e]e] lele) (o] (o] }

BILAN (1) EN SUBJECTIVITE

Bilan : nous donnons plus de poids aux mots rares.

Unigrammes :

Bigrammes :

SentiwordNet —

Hinge TFR —+ | Hinge TFR —+
Hinge — Hinge —1

LS TFR = LS TFR =~

LS — L, Ls—

SentiwordNet — |

UPMC

Vincent Guigue
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ML-MD Problématique

[e]o]e]e)

Alignement
[e]e]e]e]e)

Régularisation

[e]e]e]e] Jo]

Multi-Sources

B
BILAN (2) EN TAUX DE RECONNAISSANCE
Meilleure RFT Meilleure base NI 21 1B 4
Modele Spline  (Amazon), SVM
LASSO (M.R.)

Caract. U UB UBS U UB | UBS U |UBS+| UB |UBS
Books 82.35 | 85.5 | 85.1 80.8 | 84.1 | 83.5 ||80.4| 81.4 | - -

Dvd 84.25 | 87.1 | 85.6 827 | 84.0 | 84.3 ||82.4|8255| - -
Electr. 84.4 | 88.2 | 87.3 822 | 85.6 | 85.5 ||84.4| 84.6 | - -
Kitchen 85.4 | 88.3 | 83.0 835 | 86.2 | 86.2 ||87.7| 87.1 | - -
Mov. rev. 88.4 88.8 | 92.2 87.1 88 91.4 - - 87.1|88.9

Table : Références : [1] (Blitzer et al., 2007) [2] (Pan et al., 2010) [3]
(Pang et al., 2004) [4] (Matsumoto et al., 2005)

o Reégularisation Adapt. = +1.4% a +2.8%

o Performances équivalentes V modéles

o UBS = ajout de bruit = généralisation difficile

[@ A. Rafrafi et al, CORIA, 2012.
Représentations et régularisations pour la classification de sentiments

UPMC

Vincent Guigue
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C ’\r‘

BILAN (3) INFLUENCE DE LA REGULARISATION

Intérét du cadre Elastic Net : Taux de reconnaissance en fonction
des régularisations TFR+Bigrammes :

Accuracy
K K K XK K XK
16 086
14 0.855
085
12
-
S . 0.845
= € om
N 3 |
& & osess
>
D6 0.3
o
0825
4 Regularization L, —
2 | I
©% IRegularization L —
2 0815 | Best result K- . )
1 2 3 4 5 6 7
2 4 6 8 10 12 14 16 A

Regularization L,

Meilleurs modéles : toujours + de 99% de coefs non nuls
TFR = boosting des mots rares mais sans parcimonie !
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ANALYSE LATENTE CLASSIQUE

o Combler le fossé sémantique
o Représenter les domaines et le sentiment

ML-MD Problématique Alignement Régularisation LSA
(o] 00000

Bill content Billsentiment
(topic model) variables.

Liu, Huang, An, Yu, SIGIR 2007

Observed Legistator
votes  ideal points

glulti—Sources C \ r

ARSA : a sentiment-aware model for predicting sales performance using blogs

Mei, Ling, Wondra, Su, Zhai, WWW 2007

Topic Sentiment Mixture : Modeling Facets and Opinions in Weblogs

B
B
B Gerrish, Blei, ICML 2011

Pre@écting Legislative Roll Calls from Text

U
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ML-MD

[GLOROT ET AL. 2011]

Problématique
[e]e]e]e]

Alignement

00000

Régularisation LSA Multi-Sources
000000 Oe0000 O

o Passage a I'échelle via réseau de neurones : autoencodeur

o Prise en compte de données de sentiments non-supervisées

o Dépassement (net) des performances mono-domaine

[Basciine Il scr. MvicT Esra Blspash]

T

Transfer loss (%)

K->B E->B D->B B->K

E->K

D->K

i
B->E K->E D->E B->D K->D E->D

[3 Glorot, Bordes, Bengio, ICML 2011
Domain Adaptation for Large-Scale Sentiment Classification : A Deep

uPme

ng Approach

Vincent Guigue
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RESEAU DE NEURONES A CONVOLUTION(S)

Convolution

Couches cachées: E I‘ Décision

Wh Wh Wh
Lookup Table: | | | |
wit wit wit wit

[00..1000..00] [00..0100..00] [00..0010..00] [00..0001..00]

Document: Livre trés bien écrit

Figure : Réseau de neurones pour la classification de sentiments et la
construction d'un espace sémantique.

[@ Collobert & Weston, ICML, 2008.
A Unified Architecture for Natural Language Processing : Deep Neural Networks
with Multitask Learning

Rafrafi et al. CORIA, 2011

éseau de neurones profond et SVM pour la classification de sentiments
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FLEXIBILITE ET FONCTIONNEMENT DU MODELE

Propagation

Convolution

Couches cachées:

. Décision

Lookup Table:

[00..1000..00Y [00..0100..00f [00..0010..00} [00..0001.00]
Document: Livre trés bien écrit
L dimensions

o Apprentissage multi-taches / modéle de langue
o Introduction d'informations TALN (POS-Tag, négation...)

IAA1 SORBONNE

Ui mC Vincent Guigue Classification de sentiments sur le Web 2.0 73/85




ML-MD Problématique Alignement Régularisation LSA Multi-Sources Cr
[e]e]e]e] [e]e]e]e]e) (o] [ee]e] le]e] o) \

FLEXIBILITE ET FONCTIONNEMENT DU MODELE

Rétro-Propagation
Convolution

Couches cachées: I I @ Décision
Lookup Table: [
wit Apprentissage
{00..1000.00/ [00..0100.00/ (00..0010..00] (00..0001.00] de l'espace
sémantique

Document: Livre trés bien écrit
L dimensions ‘

o Apprentissage multi-taches / modéle de langue
o Introduction d'informations TALN (POS-Tag, négation...)

IAA1 SORBONNE
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ML-MD Problématique Alignement
[e]e]e]e] [e]e]e]e]e)

- [NG 2011] [BESPALOV 2

Régularisation LSA Multi-Sources C r
000080 o} ’

011]

o Ng 2011 : (ré)introduction de taches non supervisées dans les

réseaux a convolution

o Bespalov 2011 : étude de l'influence de la taille du corpus sur

les résultats

- On ne peut pas augmenter la taille du dictionnaire indéfiniment
- ...Mais on peut trouver des données a I'infini!

Effect of training set size
18
—*— SLNA 1gLsI
16 —H5— BOWPrc2g
x 147
g
€1
g
o
10
8
6
20k 50k 100k 238k

training set size (Amazon)

Figure 2: Testing error on Amazon with different training set

UPMC v o

ﬁ Socher Pennington Huang Ng Manning,

EMNLP 2011
Semi-Supervised Recursive Autoencoders for
Predicting Sentiment Distributions

ﬁ Bespalov, Bai, Qi, Shokoufandeh, CIKM 2011

Sentiment Classification Based on Supervised
Latent n-gram Analysis
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VOLUME & MULTI-DOMAINES [RAFRAFI 2013]

Que se passe-t-il si on augmente la taille de |'ensemble
d'apprentissage par rapport a la tdche multi-domaines ?

91

—#— without target
90 —&— with target
89 In-domain
—a— with acllmdb
88 —— with target & aclimdb
87
86
85

234567 89101112131415161718192021222324
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NIVEAUX DE TRANSFERT

o De produit & produit (Amazon)

o De produit & d'autres choses (Whitehead, Movie Reviews, Trip
advisor...)

o De revue a d'autres formes de contenus (Tweets, blogs...)
[Mejova 2012]

Les revues, c'est ce qu'il y a de mieux... Mais surtout pour les
revues.

[ Mejova, Srinivasan, ICWSM 2012

Crossing Media Streams with Sentiment : Domain Adaptation in Blogs,
Reviews and Twitter

IAA1 SORBONNE
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. Soc. Net. SA Twitter Diffusion, prédiction, comptage Conclusion C ’r

s @00

PLAN

Introduction

Natural Language Processing (NLP)

Machine Learning (ML)

Machine Learning, Multi-Domaines (ML-MD)
Réseaux sociaux

5 @ SA Twitter
@ Diffusion, prédiction, comptage

@ Conclusion

iAA1 SORBONNE
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RETOUR AU NLP!

o Un probléme différent des revues et des blogs (vocabulaire,
expression, abréviations...)

o Mais un probléme pas si difficile

Message court = homogéne

Régles simples et efficaces (smileys, mots caractéristiques)
Quelques corpus qui apparaissent (TREC 2011, ICWSM 2012
+ Amazon Mechanical Turk)

@ Mejova, Srinivasan, ICWSM 2012

Crossing Media Streams with Sentiment : Domain Adaptation in Blogs,
Reviews and Twitter

[§ Pak Paroubek, LREC 2010
Twitter as a Corpus for Sentiment Analysis and Opinion Mining

UPMC
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UNE TACHE DE BASE DEPASSEE
. Mais de nombreuses applications
o Beaucoup d'étude quantitative basées sur des outils existants

- Prédiction de vote

- Prédiction de box-offices

- Prédiction de cours de bourse
- Suivi de tendances

- Médiamétrie, churn...

o Peu de littérature récente sur la détection de polarité
elle-méme

ON EN PARLE

Gabuzz

#PBLV  HCDAN..

1 programme )

#SEC...
#ONPARSHOW STE\mﬁﬂE'" i

programme
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APPLICATIONS LIEES A L’ANALYSE DE SENTIMENTS

o Diffusion (1) : hypothése de régularité. Dans un graphe, les
noeuds connectés (utilisateurs, messages...) expriment la
méme opinion
= amélioration de la détection de polarité, probléme
d'apprentissage

o Diffusion (2) : qui influence qui ? Une requéte, une
polarisation : on recherche qui est un influenceur
= comptage, recherche de centralité

o Sondage (& prédiction) : comptage + régression sur un couple
(polarité, theme)
= comptage + régression

o Etude quantitative : comptage seul

De tache en tiche, la détection de polarité devient marginale et
I'apprentissage disparait...
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ETUDE AMUSANTE :

Dans un graphe de Hashtag (obtenu par projection), comment sont
réparties les polarités?

Ny ™
#obama #health-\ "\ party
Care

/ k?
8 #president s
#entre- #good-
preneur Job

Figure 1: An example of a Hashtag Graph Model

/ AN
™

/ )

#troops

Hilove-
obama

[ Wang, Wei, Liu, Zhou, Zhang, CIKM 2011

Topic Sentiment Analysis in Twitter : A Graph-based Hashtag Sentiment
Classification Approach
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LIEN AVEC LA MEDECINE : CONTAMINATION

o Epidémiologie Qui (ou combien) sont touchés par une
information au temps t ?

o Patient 0 Soit une situation donnée, ol se trouve la source de
I'information ? Et quand a débuté la contamination ?

o Définition d'un leader d'influence : quelqu’un qui contamine
beaucoup...

Dans ce domaine il reste de |'apprentissage, pour comprendre les
mécanismes de diffusion
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SPAM(S)

@ ldentification du spam mail : stade commercial
- Filtres bayerions, listes noires, maintient profil utilisateur
@ ldentification du web spam : intégré dans les moteurs de
recherche

- Fermes de liens (topologie réseau), forme des pages (topologie
page)...
© Identification des review spams [tres difficile!] :

Any-time Reviewers. Mutitime Reviewers. Single-time Reviewers

[AVG_RATE S 0000 1 [AVe_RATE

: - S— : : : . : : ; HE : :
Feng et al., ICWSM 2012 : caractérisation des distributions naturelles de
revues
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CONCLUSIONS

o Une littérature abondante

[ Je]

. Soc. Net. SA Twitter Diffusion, prédiction, comptage ConclusionC "r

o Beaucoup de ressources disponibles (corpus, implémentations

de modéles, lexiques...)

o Beaucoup de problématiques... En NLP, mais assez peu en

apprentissage.

o Grand nombre d'applications (et de start-up, et d'’ANR...)

o Un probleme difficile, motivant, multi-disciplinaire

UPMC i
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PERSPECTIVES

o Améliorer le transfert (il y a trop d'étiquettes pour les
négliger!)
o Mieux étudier le passage a I'échelle

o Mieux comprendre les mécanismes de prise de décision dans les
modéles statistiques

- proposer de nouveaux modéles plus efficaces a toutes les
granularités

o Et bien sir, toutes les applications que I'on peut imaginer !
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