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Nancy, au cœur de l’Intelligence Artificielle de demain 
 
 
Armelle Brun et Davy Monticolo 
Maîtres de Conférence Habilités à l’Université de Lorraine 
Co-Présidents du comité d'organisation de la Plate-Forme IA 2018 
 
Yves Demazeau 
Directeur de Recherche au CNRS 
Président de l'Association Française pour l'Intelligence Artificielle 
 
L’AFIA et l’Université de Lorraine organisent à Nancy du 02 au 06 juillet 2018 la onzième Plate-Forme 
Intelligence Artificielle (PFIA). Les précédentes éditions se sont tenues à Palaiseau (1999), Grenoble (2001), 
Laval (2003), Nice (2005), Grenoble (2007), Hammamet (2009), Chambéry (2011), Lille (2013), Rennes (2015) 
et Caen (2017).  
 
La plate-forme IA constitue un point de rencontre unique pour la communauté IA permettant de rapprocher les 
différentes disciplines qui la composent et d’établir des passerelles entre elles. A cette intention, la plate-forme 
IA s’adresse à l’ensemble de la communauté francophone d’Intelligence Artificielle pour aborder des 
problématiques communes.  
 
Pour son édition 2018, la plate-forme IA héberge les cinq conférences suivantes, ainsi que leurs ateliers 
associés : 

APIA  4ème Conférence Nationale sur les Applications Pratiques de l’IA 
CNIA  22ème Conférence Nationale d’Intelligence Artificielle 
IC  29èmes Journées Francophones d’Ingénierie des Connaissances 
JFPDA       13ème Journées Francophone Planification, Décision et Apprentissage 
RJCIA  16ème Rencontres des Jeunes Chercheurs en Intelligence Artificielle 
 
Mais aussi les autres événements :  
 
Education & IA  1ère Journée IA pour l’Education (avec MEN/DNE) 
Ethique & IA  3ème Journée Ethique et IA (avec INRIA/COERLE)  
France @ IJCAI Présentation par leurs auteurs français d’articles acceptés à IJCAI 2018 
Robotique & IA  3ème Journée Robotique et IA (avec CNRS/GdR Robotique) 
Santé & IA  3ème Journée Santé et IA (avec AIM)  
TAL & IA  4ème Journée Traitement Automatique des Langues et IA (avec ATALA)  
 
Sept conférenciers ont également été invités pour des conférences plénières :  
 
Nawal Benabbou   Prix de Thèse IA 2018    France 
Daniele Calandriello   Prix de Thèse IA 2018    France 
Aldo Gangemi    Université Paris Nord    France 
Nicola Guarino    CNR Trento     Italie 
Daniela Rus    MIT Boston     USA 
Zhongzhi Shi    CAS Beijing     Chine 
Moshe Vardi    Rice University     USA 
 
L’ensemble des informations sur ces événements est disponible à partir du site de la Plate-Forme IA 2018 
(http://pfia2018.loria.fr/) dont le contenu sera maintenu jusqu’à l’été 2022.  
 
Nous remercions les présidents de comités de programme des conférences et journées hébergées, les membres de 
leurs comités de programme, les orateurs, les membres des comités de programmation et d’organisation, nos 
partenaires institutionnels et industriels, ainsi que tous les participants, pour leurs contributions précieuses à la 
réussite de cette plateforme.  
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Comité de programmation 
 
 
Conseil d’Administration de l’Association Française pour l’Intelligence Artificielle 
 
Président : Yves Demazeau 
 
• Sandra Bringay 
• Yves Demazeau 
• Catherine Faron-Zucker 
• Dominique Longin 
• Frédéric Maris 
• Engelbert Nguifo Mephu 
 
 

Comités de programme 
 
 
4ème Conférence Applications Pratiques de l’Intelligence Artificielle (APIA) 
 
Présidentes : Sandra Bringay LIRMM, (Université Paul-Valéry Montpellier 3)  
                       Juliette Mattioli (Thales) 
 
• Carole Adam,    LIG CNRS UMR 5217 - Université Grenoble-Alpes 
• Florence Amardeilh,   créatrice d’entreprise en Ingénierie des Connaissances 
• Ghislain Atemezing,   Mondeca 
• Jérome Azé,   LIRMM-UM-CNRS 
• Alain Berger,    Ardans 
• Matthieu Boussard,  Craft AI 
• Bertrand Braunschweig,  Inria Saclay 
• Stéphan Brunessaux,   AIRBUS 
• Moez Bouchouicha,   Université du Sud Toulon-Var 
• Nathalie Chaignaud,   LITIS - INSA Rouen Normandie 
• Caroline Chopinaud,   Craft AI 
• Jan Ciger,    Reviatech SAS 
• Laurent Cosserat,   Renault 
• Jean-Marc David,   Renault 
• Philippe David,    SNCF 
• Nicolas Delaforge,   mnemotix 
• Etienne de Sevin,   SANPSY - University of Bordeaux 
• Yves Demazeau,   CNRS - LIG 
• Christian de Sainte Marie,  IBM 
• Sylvie Despres,    LIMICS - Université Paris 13 
• Sébastien Destercke,   CNRS, UMR Heudiasyc 
• Jean-Yves Donnart,   THALES 
• Béatrice Fuchs,    LIRIS, IAE - Université Lyon 3 
• Christophe Guettier,   Safran Electronique et Défense 
• Céline Hudelot,   École Centrale Paris 
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• Philippe Laborie,   IBM 
• Christophe Labreuche,   Thales 
• Arnaud Lallouet,   Huawei 
• Christine Largouët,   Irisa /Agrocampus Ouest 
• Vincent Lemaire,   Orange 
• Dominique Lenne,   Heudiasyc - Université de Technologie de Compiègne 
• Domitile Lourdeaux,   Heudiasyc - Université de Technologie de Compiègne 
• Sylvain Mahe,    EDF Recherche et Développement 
• Philippe Mathieu,   University of Lille 1 
• Nada Matta,    University of Technology of Troyes 
• Eunika Mercier-Laurent,  CRESTIC- Université Reims Champagne Ardennes 
• Christophe Menichetti,   IBM 
• Philippe Morignot,   SAFRAN 
• Selmin Nurcan,    Université Paris 1 Panthéon - Sorbonne 
• Jean-Marc Ogier,   L3i - University of La Rochelle 
• Benoit Ricard,    EDF R&D 
• Jean Rohmer,    De Vinci Research Center (DVRC) 
• Dominique Romary,   ODΣFI 
• Catherine Tessier,   Onera 
• Erwan Tranvouez,   LSIS - Polytech'Marseille - Université d'Aix-Marseille 
• Brigitte Trousse,   Université Côte d'Azur, INRIA Sophia Antipolis - Méditerranée 
• Amel Yessad,    LIP 6 - Université Pierre et Marie Curie 
 
 
21ème Conférence Nationale en Intelligence Artificielle 
16ème Rencontre des Jeunes Chercheurs en Intelligence Artificielle (RJCIA) 
 
Présidents CNIA : Jérôme Euzenat (INRIA & LIG, Grenoble) 
                   RJCIA : François Schwarzentruber (ENS Rennes) 
 
• Carole Adam    LIG, CNRS – UJF 
• Emmanuel Adam   Univ. Lille Nord de France 
• Audrey Baneyx   Médialab, Sciences Po 
• Nicolas Béchet   IRISA 
• Isabelle Bichindaritz   State University of New York at Oswego 
• Meghyn Bienvenu  CNRS – Université de Montpellier – INRIA 
• Isabelle Bloch    ENST – CNRS LTCI 
• Olivier Boissier   Lab. Hubert Curien, Mines Saint-Etienne, Institut Henri Fayol 
• Grégory Bonnet   Université de Caen Normandie 
• Sylvain Bouveret   LIG, Grenoble INP – Université Grenoble Alpes 
• Elena Cabrio    I3S, Université Côte d'Azur – CNRS – INRIA 
• François Charpillet   LORIA, INRIA 
• Mohamed Chetouani   ISIR 
• Laurence Cholvy   ONERA-Toulouse 
• Rémy Courdier    LIM, Université de la Réunion 
• Bruno Cremilleux   Université de Caen Normandie 
• Jérôme David    LIG, Université Grenoble-Alpes – INRIA 
• Tiago de Lima    Université d'Artois – CNRS 
• Cyril de Runz    CRESTIC 
• Nicolas Delestre   LITIS, Université de Caen Normandie – INSA de Rouen 
• Yves Demazeau   LIG, CNRS 
• Gaël Dias    Université de Caen Normandie 
• Catherine Faron Zucker   Université Nice Sophia Antipolis 
• Jérémy Fix    SUPELEC 
• Catherine Garbay   LIG, CNRS 
• Serge Garlatti    ENST Bretagne 
• Thomas Guyet    IRISA 
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• Salima Hassas    Université Claude Bernard-Lyon 1 
• Abir Beatrice Karami   LIRIS, CNRS 
• Sébastien Konieczny   CRIL, CNRS 
• Philippe Laborie   IBM 
• Nicolas Lachiche   Université de Strasbourg 
• Jean-Marie Lagniez   CRIL 
• Arnaud Lallouet   Huawei Technologies Ltd 
• Robin Lamarche-Perrin   Laboratoire d'Informatique de Paris 6 
• Philippe Lamarre   LIRIS 
• Jérôme Lang    LAMSADE, CNRS – Université Paris-Dauphine 
• Fabien Lauer    LORIA, Université de Lorraine 
• Florence Le Ber   iCube, Strasbourg 
• Christophe Lecoutre   CRIL, Université d'Artois 
• Marie Lefevre    LIRIS, Université Lyon 1 
• Jean-Guy Mailly   LIPADE, Université Paris Descartes 
• Pierre Marquis    CRIL, Université d'Artois – CNRS 
• Philippe Mathieu   Université de Lille 
• Nicolas Maudet   Université Pierre et Marie Curie 
• Engelbert Mephu Nguifo  LIMOS, Université Clermont Auvergne 
• Fabien Michel    LIRMM, Université de Montpellier 
• Frédéric Migeon   IRIT, Toulouse 
• Davy Monticolo   Université de Lorraine 
• Maxime Morge    Computer Science Laboratory of Lille 
• Abdel-Illah Mouaddib   Université de Caen Normandie 
• Philippe Muller   IRIT, Toulouse University 
• Amedeo Napoli   LORIA, CNRS – Inria – Université de Lorraine 
• Alexandre Niveau   GREYC 
• Antoine Nongaillard   Université de Lille 
• Wassila Ouerdane   LGI, CentraleSupelec 
• Odile Papini    LSIS, CNRS 
• Alexandre Pauchet   LITIS, INSA Rouen – Normandy University 
• Damien Pellier    LIG 
• Frédéric Pennerath   Supelec, Metz 
• Henri Prade    IRIT, CNRS 
• Chedy Raïssi    INRIA 
• Sylvie Ranwez    LGI2P, Ecole des mines d'Alès 
• Regis Riveret    CSIRO 
• Mathieu Roche    TETIS, Cirad 
• Marie-Christine Rousset  Université Grenoble Alpes 
• Catherine Roussey   Irstea 
• Nicolas Sabouret   LIMSI, CNRS 
• Thomas Schiex    INRA 
• Karima Sedki    CRIL, Université d'Artois 
• Christine Solnon   LIRIS, CNRS – INSA Lyon 
• Isabelle Tellier    Lattice 
• Alexandre Termier   Université de Rennes 1 
• Konstantin Todorov   LIRMM 
• Charlotte Truchet   LINA, CNRS – Université de Nantes 
• Tim Van de Cruys   IRIT, CNRS 
• Laurent Vercouter   LITIS, INSA de Rouen 
• Srdjan Vesic    IRIT, Toulouse 
• Serena Villata    I3S, Université Côte d'Azur – CNRS – Inria 
• Christel Vrain    LIFO, Université d’Orléans 
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• Bruno Zanuttini   GREYC, Université de Caen Normandie, CNRS, ENSICAEN 
• Antoine Zimmermann   École des Mines de Saint-Étienne 
• Pierre Zweigenbaum   LIMSI, CNRS – Université Paris-Saclay 
 
 
29es Journées Francophones Ingénierie des Connaissances (IC) 
 
Présidente : Sylvie Ranwez, LGI2P, IMT Mines Alès 
 
• Marie-Hélène Abel   HEUDIASYC, Université de Technologie de Compiègne 
• Xavier Aimé   LIMICS, Université Paris 13 
• Yamine Ait Ameur  IRIT, INP Toulouse 
• Florence Amardeilh  Créatrice d'entreprise en Ingénierie des Connaissances 
• Bruno Bachimont  COSTECH, Université de Technologie de Compiègne 
• Jean-Paul Barthès  HEUDIASYC, Université de Technologie de Compiègne 
• Aurélien Bénel   ICD, Université de Technologie de Troyes 
• Nacéra Bennacer   LRI, Centrale Supélec campus de Gif-sur-Yvette 
• Pierre Bourhis    LIFL, CNRS 
• Bertrand Braunschweig   Inria Saclay-Île-de-France 
• Nathalie Bricon-Souf  IRIT, Université Paul Sabatier Toulouse 3 
• Sandra Bringay   LIRMM, Université Paul-Valéry Montpellier 3 
• Patrice Buche   IATE, INRA Montpellier 
• Davide Buscald   LIPN, Université Paris 13 
• Elena Cabri    I3S, INRIA Sophia Antipolis - Méditerranée 
• Sylvie Calabretto  LIRIS, INSA de Lyon 
• Gaoussou Camara  Université Alioune Diop de Bambey 
• Pierre-Antoine Champin  LIRIS, Université Claude Bernard Lyon 1 
• Jean-Pierre Chanet  TSCF, Irstea de Clermont Ferrand 
• Jean Charlet   LIMICS, APHP INSERM Paris 
• Olivier Corby   Université Côte d'Azur, Inria 
• Amélie Cordier   Hoomano, Université de Lyon 
• Mathieu D'Aquin   Insight Centre for Data Analytics, NUI Galway, Ireland 
• Jérôme David   LIG, INRIA Grenoble 
• Sylvie Despres   LIMICS, Université Paris 13 
• Rim Djedidi,   LIMICS, Université Paris 13 
• Jean-Pierre Evain  EBU Suisse 
• Gilles Falquet,    CUI, Université de Genève 
• Catherine Faron-Zucker  I3S, Université Nice Sophia Antipolis 
• Cécile Favre   ERIC, Université Lumière Lyon 2 
• Béatrice Fuchs   LIRIS, IAE - université Lyon 3 
• Frédéric Fürst   MIS, Université de Picardie Jules Verne 
• Jean-Gabriel Ganascia  LIP6, Université Pierre et Marie Curie 
• Serge Garlatti   IMT Atlantique 
• Alain Giboin   I3S, INRIA Sophia Antipolis - Méditerranée 
• Nathalie Guin    LIRIS, Université Claude Bernard Lyon 1 
• Ollivier Haemmerlé   IRIT, Université Toulouse le Mirail 
• Sébastien Harispe  LGI2P, IMT Mines Alès 
• Mounira Harzallah  LS2N, Université de Nantes 
• Nathalie Hernandez  IRIT, Université Toulouse le Mirail 
• Liliana Ibanescu  MIA, INRA AgroParistech Paris 
• Sébastien Iksal   LIUM, IUT Le Mans 
• Antoine Isaac   Europeana & VU University Amsterdam 
• Clement Jonquet  LIRMM, Université de Montpellier 
• Mouna Kamel   IRIT, Université de Perpignan Via Domitia 
• Gilles Kassel   MIS, Université de Picardie Jules Verne 
• Pascale Kuntz   LS2N, Université de Nantes 
• Florence Le Ber   ICUBE, Université de Strasbourg / ENGEES 
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• Michel Leclère   LIRMM, Université de Montpellier 
• Maxime Lefrançois  laboratoire Hubert Curien, IMT Mines Saint-Étienne 
• Alain Léger   Orange Labs, France Telecom Rennes 
• Dominique Lenne  HEUDIASYC, Université de Technologie de Compiègne 
• Moussa Lo    Université Gaston Berger de Saint Louis 
• Cédric Lopez    Emvista, Montpellier 
• Nada Matta   ICD, Université de Technologie de Troyes 
• Pascal Molli    LS2N, Université de Nantes 
• Alexandre Monnin  Origens Medialab et ESC Clermont 
• Isabelle Mougenot  UMR Espace dev, Université de Montpellier 
• Fleur Mougin   ERIAS/INSERM BPH U1219, Université de Bordeaux 
• Amedeo Napoli   LORIA, CNRS Nancy 
• Emmanuel Nauer   LORIA, Université de Metz 
• Jérôme Nobécourt  LIMICS, Université Paris 13 
• Nathalie Pernelle  LRI, Université Paris Sud 
• Yannick Prié   LS2N, Université de Nantes 
• Cédric Pruski   Luxembourg Institute of Science and Technology 
• Chantal Reynaud  LRI, Université Paris Sud 
• Catherine Roussey  TSCF, Irstea 
• Fatiha Saïs    LRI, Université Paris Sud 
• Pascal Salembier  ICD, Université de Technologie de Troyes 
• Karim Sehaba   LIRIS, Université Lumière Lyon 2 
• Hassina Seridi-Bouchelaghem  LabGED, Badji Mokhtar University 
• Andrea Tettamanzi   I3S, Université Nice Sophia Antipolis 
• Konstantin Todorov  LIRMM, Université de Montpellier 
• Francky Trichet   LS2N, Université de Nantes 
• Raphaël Troncy   Data Science, EURECOM 
• Serena Villata   I3S, CNRS 
• Amel Yessad   LIP6, Université Pierre et Marie Curie 
• Haïfa Zargayouna  LIPN, Université Paris 13 
• Pierre Zweigenbaum  LIMSI, CNRS, Université Paris-Saclay, Orsay 
 
 
13es Journées Planification, Décision et Apprentissage (JFPDA) 
 
Présidents : Olivier Buffet, LORIA, INRIA 

        Alain Dutech, LORIA, INRIA 
        Vincent Thomas, LORIA, Université de Lorraine 

 
• Aurélie Beynier   LIP6, Université Pierre et Marie Curie (Paris 6) 
• Martin Cooper   IRIT, Université Paul Sabatier 
• Jilles Dibangoye   CITI, INSA-Lyon, Université de Lyon, INRIA 
• Humbert Fiorino   LIG, Université Grenoble Alpes 
• Matthieu Geist    LIEC, Université de Lorraine 
• Laurent Jeanpierre   GREYC, Université Caen-Normandie 
• Emilie Kaufmann  CRIStAL, CNRS, Lille 
• Frédéric Maris   IRIT, Université Paul Sabatier - Toulouse III 
• Marc Metivier    LIPADE, Université Paris Descartes (Paris 5) 
• Abdel-Illah Mouaddib   GREYC, Université Caen-Normandie 
• Damien Pellier    LIG, Université Grenoble Alpes 
• Philippe Preux    CRIStAL, INRIA, Université de Lille 
• Emmanuel Rachelson   ISAE-SUPAERO, Toulouse 
• Bruno Zanuttini   GREYC, Université Caen-Normandie 

11 c©AfIA 2018



 

 
 

Comité d’organisation 
 
 
Laboratoire LORIA 
 
Présidents : Armelle Brun et Davy Monticolo 
 
• Anne Bonneau    CNRS 
• Anne Boyer    Université de Lorraine 
• Olivier Buffet   Inria 
• Sylvain Castagnos  Université de Lorraine 
• Vincent Chevrier  Université de Lorraine 
• Alain Dutech   Inria 
• Audrey Knauf   Université de Lorraine 
• David Langlois   Université de Lorraine 
• Slim Ouni   Université de Lorraine 
• Azim Roussanaly  Université de Lorraine 
• Romain Serizel   Université de Lorraine 
• Vincent Thomas  Université de Lorraine 
• Olivia Brenner   Université de Lorraine 
• Chantal Chrétien  Université de Lorraine 
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Prédire l’intensité de contradiction dans les commentaires : faible, forte ou très
forte ?

Ismail Badache Sébastien Fournier Adrian-Gabriel Chifu

Aix Marseille Univ, Université de Toulon, CNRS, LIS, Marseille, France

{ismail.badache, sebastien.fournier, adrian.chifu}@lis-lab.fr

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

Mots Clef
Analyse de sentiments, Détection d’aspects, Évaluation des
critères, Intensité de contradiction.

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

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

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

1 Introduction
Au cours des dernières années, le web 2.0 est devenu
un espace ouvert où les gens peuvent exprimer leurs opi-
nions en laissant des traces (par exemple, un commentaire,
une notation, un j’aime) sur les ressources Web. De nom-
breux services, tels que les blogs et les réseaux sociaux,
représentent une source riche de ces données sociales, qui
peuvent être analysées et exploitées dans diverses appli-
cations et contextes [2, 3, 4, 6, 17]. En particulier la détec-
tion d’opinion et l’analyse de sentiments [15], par exemple,
pour connaître l’attitude d’un client vis-à-vis d’un produit
ou de ses caractéristiques, ou pour révéler la réaction des
gens à un événement. De tels problèmes nécessitent une
analyse rigoureuse des aspects couverts par le sentiment
pour produire un résultat représentatif et ciblé.
Une autre problématique concerne la diversité des opinions
sur un sujet donné. Certains travaux l’abordent dans le
contexte de différents domaines de recherche, avec une no-
tion différente dans chaque cas. Par exemple, Wang et Car-
die [40] visent à identifier des sentiments au niveau d’une
phrase exprimée au cours d’une discussion et à les utiliser
comme des caractéristiques dans un classifieur qui prédit

1. https://www.coursera.org/learn/
dog-emotion-and-cognition
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Ressource Commentaire (gauche) Aspect Commentaire (droite) Polarité Notation

Cours 1 The lecturer was an annoying speaker and very repetitive. -0.9 1
Passionate speaker and truly amazing things to learn +0.7 4

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

la dispute dans la discussion. Qiu et al. [29] identifient au-
tomatiquement les débats entre des utilisateurs à partir du
contenu textuel (interactions) dans les forums, en se basant
sur des modèles de variables latentes. Il y a eu d’autres tra-
vaux dans l’analyse des interactions avec les utilisateurs,
par exemple, l’extraction des expressions de type agree-
ment et disagreement [24] et d’en déduire les relations de
l’utilisateur en regardant leurs échanges textuels [1].
Cet article étudie les entités (par exemple, les aspects, les
sujets) pour lesquelles des contradictions peuvent appa-
raître dans les commentaires associés à une ressource Web
(par exemple des films, des cours) et comment estimer leur
intensité. L’intérêt d’estimer l’intensité de la contradiction
dépend du cadre d’application. Par exemple, suivre des
événements ou des crises politiques controversés tels que
la reconnaissance par les États-Unis de Jérusalem comme
capitale d’Israël. Cela a généré des opinions (avis) contra-
dictoires, dans les réseaux sociaux, entre différentes com-
munautés à travers le monde. L’estimation de l’intensité de
ce conflit peut être utile pour mieux analyser la tendance
et les conséquences de cette décision politique. Dans le cas
de la recherche d’information sociale, pour certains besoins
d’information, mesurer l’intensité de la contradiction peut
être utile pour identifier et classer les documents les plus
controversés (par exemple les nouvelles, les événements,
etc.). Dans notre cas, connaître l’intensité des opinions
contradictoires sur un aspect spécifique (par exemple, Lec-
turer, Speaker, Slide, Quiz) d’un cours en ligne (en an-
glais) peut être utile pour savoir s’il y a certains éléments à
améliorer dans ce cours. Table 1 présente une instance de
commentaires contradictoires à propos de l’aspect Speaker
(conférencier) d’un cours donné.
Afin de concevoir notre approche, des tâches fondamen-
tales sont effectuées. Premièrement, l’extraction automa-
tique des aspects caractérisants ces commentaires. Deuxiè-
mement, l’identification des opinions opposées autour de
chacun de ces aspects en utilisant un modèle d’analyse des
sentiments. Enfin, nous allons évaluer l’impact de certains
critères (par exemple, le nombre de commentaires néga-
tifs, le nombre de commentaires positifs) sur l’estimation
de l’intensité de contradiction. Plus précisément, nous ten-
tons de sélectionner les critères les plus efficaces et de les
combiner avec des approches d’apprentissage pour prédire
l’intensité de contradiction. Les principales contributions
abordées dans cet article sont doubles :

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

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

� QR1. Comment estimer/prédire l’intensité de la
contradiction ?

� QR2. Quel est l’impact de la prise en compte des po-
larités et des notations sur la prédiction de l’intensité
des commentaires contradictoires ?

• (C2). La construction d’une collection de test issue du
site Web des MOOC 2 coursera.org. Cette collec-
tion est utile pour l’évaluation des systèmes mesurant
l’intensité de contradiction. Des études expérimentales
orientées utilisateurs - user studies - ont été menées
pour collecter les jugements de l’intensité de contradic-
tion (Not Contradictory, Very Low, Low, Strong and Very
Strong).

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

2 Vue d’ensemble : État de l’art
La détection de contradictions est un processus complexe
qui nécessite souvent l’utilisation de plusieurs méthodes.
Plusieurs travaux ont été proposés pour ces méthodes (dé-
tection des aspects, analyse de sentiments) mais à notre
connaissance, très peu de travaux traitent de la détection
et de la mesure de l’intensité de la contradiction. Dans
cette section, nous allons brièvement présenter quelques
approches de détection de controverses proches de nos tra-
vaux puis nous allons présenter les approches liées à la
détection des aspects et l’analyse de sentiments, qui sont
utiles pour introduire notre approche.

2.1 Approches de détection des contradic-
tions et des controverses

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

2. Massive Open Online Course
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(ex. typologie de verbes), ainsi que des informations syn-
taxiques telles que la négation (ex. I love you - I do not
love you) ou l’antonyme (des mots qui ont des significa-
tions opposées, c.-à-d. hot-cold ou light-dark). Leur travail
définit les contradictions comme une implication textuelle
(textual entailment 3) qui est fausse, lorsque deux phrases
expriment des informations mutuellement exclusives sur le
même sujet. L’antonymie peut donner lieu à une contra-
diction lorsque les gens utilisent ces mots pour décrire un
sujet. Poursuivant l’amélioration des travaux dans ce sens,
De Marneffe et al. [9] a introduit une classification des
contradictions consistant en 7 types qui se distinguent par
les caractéristiques qui contribuent à une contradiction, par
exemple, l’antonyme, la négation, les discordances numé-
riques qui peuvent être causées par des données erronées :
«there are 7 wonders of the world - the number of wonders
of the world are 9». Ils ont défini les contradictions comme
une situation où il est extrêmement improbable que deux
phrases soient vraies lorsqu’elles sont ensemble. Tsytsa-
rau et al. [36, 37] ont proposé une solution automatique
et évolutive pour le problème de détection de contradic-
tions en utilisant l’analyse des sentiments. L’intuition de
leur approche est que lorsque la valeur agrégée des senti-
ments (sur un sujet et un intervalle de temps spécifiques)
est proche de zéro, alors que la diversité des sentiments est
élevée, la contradiction devrait être élevée.
Un autre thème lié à notre travail concerne la détection des
controverses et des disputes. Dans la littérature, la détec-
tion des controverses a été abordée à la fois par des mé-
thodes supervisées comme dans [27, 7, 41] ou par des
méthodes non supervisées comme dans [5, 10, 11, 19].
Pour détecter les événements controversés sur Twitter (par
exemple, l’accusation de viol de David Copperfield entre
2007 et 2010) 4, Popescu et Pennacchiotti [27] ont proposé
un classifieur basé sur un apprentissage par arbre de déci-
sion et un ensemble de caractéristiques telles que les parties
du discours, la présence de mots issus du lexique d’opi-
nion ou de controverse, et les interactions des utilisateurs
(retweet et reply). Balasubramanyan et al. [7] ont étendu le
modèle LDA (Latent Dirichlet Allocation) supervisé pour
prédire comment les membres des différentes communau-
tés politiques réagiront émotionnellement au même sujet
c-à-d. la prédiction du niveau de controverse associé à ce
sujet. Des classifieurs de type machine à vecteurs de sup-
port et régression logistique ont également été proposés par
Wang et al. [41] et par Wang et Cardie [40] pour détecter
les disputes dans les discussions sur la page de Wikipedia.
Par exemple dans le cas des commentaires sur les modifi-
cations des pages Wikipedia.
D’autres travaux ont également exploité Wikipédia pour
détecter et identifier des sujets controversés sur le Web
[10, 18, 19]. Dori-Hacohens et Allan [10] et Jang et Al-
lan [18] ont proposé d’aligner les pages Web aux pages de

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

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

Wikipedia en supposant qu’une page traite un sujet contro-
versé si la page Wikipedia décrit un sujet lui-même contro-
versé. La nature controversée ou non controversée d’une
page Wikipedia est automatiquement détectée sur la base
des métadonnées et des discussions associées à la page.
Jang et al. [19] ont construit un modèle de langage des
sujets controversés appris sur des articles de Wikipédia et
utilisé ensuite pour identifier si une page Web est contro-
versée.
La détection des controverses dans les médias sociaux a
également été abordée sans supervision en se basant sur les
interactions entre les différents utilisateurs [11]. Garimella
et al. [11] ont proposé d’autres approches de mesure de
contradiction basées sur la topologie du réseau, telles que
la marche aléatoire (random walk), la centralité intermé-
diaire (betweenness centrality) et le plongement de graphe
à faible dimension (low-dimensional graph embeddings).
Les auteurs ont testé des méthodes basées sur le contenu et
ont noté leur inefficacité par rapport aux méthodes basées
sur un graphe utilisateur. D’autres études tentent de détec-
ter des controverses sur des domaines spécifiques, p. ex.
dans les news [35] ou dans l’analyse du débat [29].
Cependant, à notre connaissance, aucun travail antérieur
n’a abordé, de manière explicite et concrète, l’intensité
de la contradiction ou de la controverse. Dans cet article,
contrairement aux travaux antérieurs, plutôt que d’iden-
tifier seulement la controverse autour d’un sujet choisi
au préalable (par exemple, aspect lié aux nouvelles poli-
tiques), nous nous concentrons également sur l’estimation
de l’intensité des opinions contradictoires autour de su-
jets spécifiques. Nous proposons de mesurer l’intensité de
la contradiction en utilisant certaines caractéristiques (par
exemple, la notation et la polarité).

2.2 Approches de détection des aspects

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

2.3 Approches d’analyse de sentiments
L’analyse du sentiment a fait l’objet de très nombreuses re-
cherches antérieures. Comme dans le cas de la détection
d’aspects, les approches supervisées et non supervisées ont
chacune leurs solutions. Ainsi, dans les approches non su-
pervisées, nous pouvons citer les approches basées sur les
lexiques telles que l’approche développée par Turney [38]
ou bien des méthodes basées sur des corpus comme les tra-
vaux de Mohammad et al. [23]. Au rang des approches su-
pervisées, nous pouvons citer [25] qui comme nombre de
travaux perçoivent la tâche d’analyse de sentiments comme
une tâche de classification et utilisent donc des méthodes
comme les SVM (Support Vector Machines) ou les réseaux
bayésiens. D’autres travaux récents sont basés sur les RNN
(Recursive Neural Network) tels que les travaux de Socher
et al. [32]. Comme le propos de cet article est de mesurer
l’intensité de contradiction et que l’analyse de sentiments
n’est qu’une étape du processus, nous avons utilisé l’ap-
proche proposée par Radford et al. [31], dont son implé-
mentation est publiquement disponible 5. Nous décrivons
cette méthode dans la section 3.1.

3 Notre approche : Prédiction de
l’intensité des contradictions

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

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

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

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

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

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

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

2. Catégorisation des termes (Part-of-speech tagging) de
chaque commentaire en utilisant Stanford Parser 6,

3. Sélection des termes ayant la catégorie nominale (NN,
NNS selon le Part of Speech Tags) 7,

4. Sélection des noms avec des termes émotionnels dans
leur voisinage de 5 mots (en utilisant SentiWordNet) 8.
Le choix de 5 mots a été fait après plusieurs expéri-
mentations,

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

Exemple : Soit C = {c1, c2, c3} un ensemble de 3 com-
mentaires associés à un document D. Nous voulons ex-
traire les aspects à partir de chacun des commentaires en
appliquant les étapes décrites ci-dessus.
Nous avons c1 ="The lecturer was an annoying speaker
and very repetitive. I just couldn’t listen to him. . . I’m
sorry. There was also so much about human development
etc that I started to wonder when the info about dogs would
start. . . . I found the formatting so different from other
courses I’ve taken, that it was hard to get started and figure
things out. Adding to that, was the constant interruption of
the "paid certificate" page. If I answer "no" once, please
leave me alone ! I also think it’s a bit suspect for a prof to
be plugging his own book for one of these courses."
La table 2 récapitule les 5 étapes. Premièrement, nous cal-
culons les fréquences des termes dans l’ensemble des com-
mentaires (à titre d’exemple, les termes "course", "ma-
terial", "assignments", "content", "lecturer" apparaissent
44219, 3286, 3118, 2947, 2705, respectivement). Deuxiè-
mement, nous étiquetons grammaticalement chaque mots
(par exemple, "NN", "NNS" signifient nom en singulier et
nom en pluriel, respectivement 9). Troisièmement, seul les
termes de catégorie nominale sont sélectionnés. Quatriè-
mement, nous gardons uniquement les noms entourés par
des termes appartenant au dictionnaire SentiWordNet (The
lecturer was an annoying speaker and very repetitive). En-
fin, nous considérons comme aspects utiles uniquement les
noms qui figurent parmi les noms les plus fréquents dans le
corpus des commentaires (l’aspect utile dans ce commen-
taire est lecturer).
Une fois la liste des aspects qui caractérisent notre collec-
tion de données est définie, nous devons estimer la polarité

6. http://nlp.stanford.edu:8080/parser/
7. https://cs.nyu.edu/grishman/jet/guide/

PennPOS.html
8. http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
9. http://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/

ling001/penn_treebank_pos.html
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Étape Description
(1) course : 44219, material : 3286, assignments : 3118, content : 2947, lecturer : 2705, ....... termei

(2)

The/DT lecturer/NN was/VBD an/DT annoying/VBG speaker/NN and/CC very/RB repetitive/JJ ./. I/PRP
just/RB could/MD n’t/RB listen/VB to/TO him/PRP .../ : I/PRP ’m/VBP sorry/JJ ./. There/EX was/VBD
also/RB so/RB much/JJ about/IN human/JJ development/NN etc/NN that/IN I/PRP started/VBD to/TO won-
der/VB when/WRB the/DT info/NN about/IN dogs/NNS would/MD start/VB .../ : ./. I/PRP found/VBD the/DT
formatting/NN so/RB different/JJ from/IN other/JJ courses/NNS I/PRP ’ve/VBP taken/VBN ,/, that/IN it/PRP
was/VBD hard/JJ to/TO get/VB started/VBN and/CC figure/VB things/NNS out/RP ./. Adding/VBG to/TO
that/DT ,/, was/VBD the/DT constant/JJ interruption/NN of/IN the/DT “/“ paid/VBN certificate/NN ”/”
page/NN ./. If/IN I/PRP answer/VBZ “/“ no/UH ”/” once/RB ,/, please/VB leave/VB me/PRP alone/RB !/.
I/PRP also/RB think/VBP it/PRP ’s/VBZ a/DT bit/RB suspect/JJ for/IN a/DT prof/NN to/TO be/VB plug-
ging/VBG his/PRP$ own/JJ book/NN for/IN one/CD of/IN these/DT courses/NNS ./.

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

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

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

Analyse de sentiments. Le sentiment porté par un com-
mentaire sur un aspect donné (commentaire-aspect) est es-
timé en utilisant la méthode appelée SentiNeuron 10. Sen-
tiNeuron est un modèle non supervisé proposé par Rad-
ford et al. [31] pour détecter les signaux de sentiment dans
les commentaires. Cette approche est basée sur les réseaux
de neurones récurrent (recurrent neural network) de type
mLSTM (multiplicative Long Short-Term Memory). [31]
ont également trouvé qu’une unité dans le mLSTM cor-
respond directement au sentiment de la sortie. Les auteurs
ont mené une série d’expérimentations sur plusieurs collec-
tions de tests telles que les collections des commentaires is-
sues d’Amazon [22] et d’IMDb 11. Cette approche fournie
une précision de 91.8%, et surpasse de manière significa-
tive plusieurs approches de l’état de l’art telles que celles
présentées dans [21]. Nous notons que le terme polarité si-
gnifie sentiment, c’est une valeur comprise entre -1 et 1.

3.2 Collection de test : coursera.org
Données collectées. A notre connaissance, il n’existe pas
à ce jour de collection de test standard, contenant des in-
formations comme les aspects, les notations et les polarités
des commentaires, pour évaluer l’efficacité des systèmes
de détection de contradictions dans les commentaires. De
ce fait, dans le but d’expérimenter l’efficacité de notre ap-
proche, nous avons collecté 2244 ressources en anglais ex-
traites du site "coursera.org" via son API 12, entre le 10 et
le 14 octobre 2016. Chaque ressource décrit un cours et est
représentée par un ensemble de métadonnées. Pour chaque
cours, nous avons collecté également ses commentaires et

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

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

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

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

Champ Nombre
Cours 2244

Cours notés 1115
Commentaires 73873

notations 298326
Commentaires avec notation 1705
Commentaires avec notation 1443
Commentaires avec notation 3302
Commentaires avec notation 12202
Commentaires avec notation 55221

TABLE 3 – Les chiffres des données coursera.org

Nous avons pu capturer automatiquement 22 aspects utiles
à partir de l’ensemble des commentaires (voir table 4). La
table 4 présente les statistiques sur les 22 aspects détectés,
par exemple, pour l’aspect Slide nous avons enregistré : 56
notations d’une étoile, 64 notations de deux étoiles, 81 no-
tations de trois étoiles, 121 notations de quatre étoiles, 115
notations de cinq étoiles, 131 commentaires avec une pola-
rité négative, 102 commentaires avec une polarité positive
ainsi que 192 commentaires et 41 cours concernant cet as-
pect.

Jugements par les utilisateurs (contradictions et senti-
ments). Afin d’obtenir des jugements de contradictions
et de sentiments pour un aspect donné : 1) nous avons de-
mandé à trois utilisateurs d’évaluer la classe de sentiment
pour chaque commentaires-aspect de 1100 cours ; 2) trois
autres utilisateurs ont évalué le degré de contradiction entre
les commentaires-aspect. En moyenne 60 commentaires-
aspect par cours sont jugés manuellement pour chaque
aspect (totalement : 66104 commentaires-aspect de 1100
cours, c’est-à-dire 50 cours pour chaque aspect). Nous no-
tons que chaque aspect a été jugé par 3 utilisateurs.
Pour évaluer les sentiments et les contradictions dans les
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Aspects Not1 Not2 Not3 Not4 Not5 Négatif Positif Comment Cours
Assignment 204 208 333 840 1726 1057 1763 2384 186

Content 176 179 341 676 1641 505 1496 1883 207
Exercise 29 46 94 290 693 195 531 673 58

Information 100 123 238 523 1389 299 1165 1359 143
Instructor 129 106 122 302 1514 295 1107 1322 140

Knowledge 74 72 121 400 1604 905 791 1243 178
Lecture 185 206 290 613 1762 763 1508 1988 208
Lecturer 32 41 48 85 461 55 193 236 39
Lesson 40 59 75 224 712 187 420 554 84

Material 191 203 328 722 2234 784 1693 2254 237
Method 19 23 40 125 404 53 187 224 31

Presentation 46 50 75 142 413 93 196 274 54
Professor 76 74 129 452 3001 331 2234 2369 151
Quality 55 53 51 110 372 113 170 262 54

Question 94 98 172 284 356 311 289 502 104
Quiz 151 155 221 401 581 481 475 824 128
Slide 56 64 81 121 115 131 102 192 47

Speaker 17 15 34 70 170 34 72 103 24
Student 140 105 171 383 1035 519 709 1066 172
Teacher 62 46 82 293 2180 248 1481 1642 119
Topic 67 89 176 437 1154 236 951 1066 130
Video 228 238 356 707 1614 941 1421 2058 245

Nombre total : 22 aspects détectés

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

FIGURE 1 – Interface du système d’évaluation

commentaires-aspect de chaque cours, nous utilisons une
échelle de notation de 3 points pour les sentiments : (Nega-
tive, Neutral, Positive) ; et une échelle de 5 points pour les
contradictions : Not Contradictory, Very Low, Low, Strong
et Very Strong (voir la figure 1).
Nous avons analysé le degré d’accord entre les évalua-
teurs des contradictions pour chaque aspect avec la mesure
Kappa Cohen k [8]. Cet indicateur prend en compte la pro-
portion d’accord entre les évaluateurs et la proportion de
l’accord attendu entre les évaluateurs par hasard. La me-
sure de Kappa est égale à 1 si les évaluateurs sont complè-
tement d’accord, 0 s’ils ne sont d’accord que par hasard. k
est négatif si l’accord entre évaluateurs est pire que l’aléa-
toire. Comme nous avons trois évaluateurs par aspect, la

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

3.3 Identification des critères les plus effi-
caces

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

ci Critère Description
c1 NegCom Nombre de commentaires négatifs sur le document
c2 PosCom Nombre de commentaires positifs sur le document
c3 TotalCom Nombre total des commentaires sur le document
c4 Not1 Nombre de commentaires avec notation
c5 Not2 Nombre de commentaires avec notation
c6 Not3 Nombre de commentaires avec notation
c7 Not4 Nombre de commentaires avec notation
c8 Not5 Nombre de commentaires avec notation
c9 VarNot Variation des notations (écart type selon [26])
c10 VarPol Variation des polarités (écart type selon [26])

TABLE 5 – Liste des critères exploités

les plus importants pour la tâche de prédiction d’intensité
de contradiction. Les algorithmes de sélection d’attributs
visent à identifier et supprimer le maximum d’information
inutile, redondante et non pertinente en amont d’un proces-
sus à base d’apprentissage [12]. Ils permettent également
de sélectionner de manière automatique les sous ensembles
de critères permettant d’avoir les meilleurs résultats. Nous
avons utilisé Weka 13 (dernière version stable 2018 : 3.8.2),
un outil open-source écrit entièrement en Java et qui ras-
semble un bon ensemble de techniques d’apprentissage et
des techniques de sélection d’attributs.
La table 5 présente les 10 critères que nous avons considé-
rés pour prédire l’intensité de contradiction dans les com-
mentaires. La nature des critères c1 jusqu’au critère c8 est
un simple comptage, par exemple les critères c1 et c2 liés à
la polarité représentent le nombre de commentaires néga-
tifs et positifs sur le document, respectivement. Les critères
c4, c5, c6, c7 et c8 sont liés à la notation. La notation est une
note sur une échelle de 1 à une valeur max de 5, où 3 signi-
fie "moyen" et 5 signifie "excellent". Concernant les deux
derniers critères c9 et c10, ils représentent la variation des
notations et des polarités des commentaires pour un aspect

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

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

s =

√√√√
n∑

i=1

(x− x̄)2

n
(1)

Où x est la valeur du critère (notation, polarité), x̄ est la
moyenne de l’échantillon du critère concerné, et n est la
taille de l’échantillon.

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

— 230 Very Low
— 264 Low
— 330 Strong
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