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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

L’internet est devenu un outil indispensable, tant dans le domaine professionnel que dans la
vie quotidienne, notamment avec le développement rapide et la popularité des réseaux sociaux.
La popularité des médias sociaux est liée au besoin d’information, qui devient de plus en plus
important dans notre société. En général, les gens s’expriment et aiment aussi voir les réactions
et les interactions des autres, comme les opinions. Cependant, la grande qualité d’informations
géneérées sur ces médias sociaux nécessite des outils adéquats pour les traiter et les analyser. Il
est fondamentales a presque toutes les activités humaines et ont une influence majeure sur nos
actions et nos croyances. Notre perception des réalités et des choix que nous faisons dépend en
grande partie de la facon dont les autres voient et évaluent le monde. Cela est vrai non seulement
pour les personnes, mais aussi pour les organisations et les entreprises. Les méthodes
traditionnelles d’analyse de cette taille sont certainement inutiles.

Par conséquent, I’analyse des sentiments (opinion mining) est une science spécialisée dans
I’identification automatique de ces textes et de les distinguer de positif ou négatif. Il est un
domaine émergent du TALN qui vise a analyser les commentaires des utilisateurs sur les
réseaux sociaux afin de prendre des décisions dans différents domaines : politique, marketing,
santé, éducation...

L'analyse des sentiments fait partie de I'exploration de textes qui vise a identifier les
opinions, les sentiments et les attitudes présents dans un texte ou un ensemble de textes. La
quantité de données disponibles sur le Web augmente de facon exponentielle. Cependant, ces
données sont pour la plupart décrites dans un format non structuré et ne peuvent donc étre
traitées que par la machine. Par conséquent, les techniques d'exploration de graphes et de
traitement du langage naturel (PNL) peuvent aider a extraire des connaissances et des opinions
a partir de la grande quantité d'informations présentes sur le Web.

L'analyse des sentiments peut améliorer les capacités des systemes de gestion de la relation
client et de recommandation, par exemple en aidant a découvrir les caractéristiques qui
intéressent particulierement les clients ou en excluant les éléments qui ont recu des critiques

défavorables des publicités.

Problématique d’analyse des sentiments représentés dans Les meéthodes d'analyse des
sentiments permettent de classer le texte comme positif, négatif. La classification des
sentiments pour les textes arabes n'a pas recu autant d'attention que l'anglais en raison des

raisons pour lesquelles, premierement, I'arabe manque d'outils et de ressources pour extraire les
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sentiments arabes du texte et, deuxiemement, l'unicité de la langue arabe parce qu'elle est
exceptionnelle, donc le mot peut avoir plusieurs sens. Et riche en composition qui peut
complétement changer la question, et aussi un mot peut renvoyer a plusieurs sens differents
selon la phrase .11 peut étre le nom d’une personne ou un adjectif et aussi le mot peut avoir

diverses formes en insérant des accessoires (suffixe ou préfixe).

Pour résoudre ce probléme nous allons réaliser plusieurs modéles capables d'analyser et
d'extraire l'opinion d'un commentaire (Positif/Négatif). Afin d'atteindre cet objectif nous
suivrons la mémoire comme suit:

Dans le premier chapitre, nous avons présenté les définitions et la terminologie utilisées dans
ce mémoire. Nous avons vu dans 1’ordre, le processus de 1’analyse de sentiments, les domaines,
les types et les taches de I’analyse de sentiments et finalement la présentation de la langue
arabe et les défis rencontrés au cours de cette analyse.

Dans le deuxieme chapitre, I'état de I'art résume les approches les plus prometteuses pour
classer les sentiments. Ces approches se répartissent en deux catégories. La premiere catégorie
concerne les méthodes d'apprentissage en profondeur qui classent les documents d'une base de
données d'apprentissage.

La deuxiéme catégorie concerne les méthodes de classifications basées sur le lexique qui
sont basees sur le lexique des sentiments, une collection de termes de sentiments connus et
précompilés.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons et identifions les moyens que nous avons utilisés
dans notre recherche, et la maniere dont nous avons adopté la solution au probleme.

Ce mémoire se termine par une conclusion qui, en revenant sur les grandes thématiques qui
nous aurons guidés tout au long de cette lecture, sur I’ensemble des techniques d’analyse des
sentiments apportées et finalement ses limites. Cette conclusion donne également 1’occasion

d’exprimer les perspectives de nos travaux de recherche.
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Chapitre 1 — Analyse des sentiments

CHAPITER 1: ANALYSE DES SENTIMENTS

1.1 Introduction

Le traitement automatique du langage naturel fait partie des domaines qui ont rencontré une
large diffusion car il a fallu un grand défi a travers le traitement du langage qui permet la
communication avec les ordinateurs sans avoir recours a des langages de programmation, ce
qui a permis @ nombreuses personnes d’exprimer leurs opinions sur diverses plateformes de
médias sociaux. Dans ce contexte, nous trouvons I’analyse des sentiments, qui est I’un des plus
actifs champs de ce domaine, qui s’intéresse particulierement a 1’analyse des opinions. Dans ce
chapitre, nous expliquerons les notions 1’analyse des sentiments, les taches et les niveaux, aussi
les méthodes d’analyse sentiments, Nous étudierons également I’analyse des sentiments en

langue arabe et les différentes complications dans ce domaine

1.2 Traitement Automatique de la langue naturelle (TALN)

Le traitement automatique du langage naturel ou NLP est la science qui combine le langage
et un certain nombre de domaines de l'informatique, tels que : lI'apprentissage automatique,
I'apprentissage en profondeur et les réseaux de neurones artificiels.

Le traitement du langage naturel tente de rendre la machine capable de comprendre et de
générer le langage humain, qu'il s'agisse d'un langage écrit ou d'un langage audible. Le
traitement du langage naturel est également I'un des domaines les plus importants et les plus
difficiles de I'intelligence artificielle, car il est fondamental pour améliorer les machines et les
dispositifs d'intelligence artificielle. [1]

1.3 Champs de recherche et applications de TALN

Le domaine du traitement des langues naturelles comprend un grand nombre de disciplines
de recherche variés en termes d’objectif ou des méthodes de traitement, ainsi que la forme
d’information. Ce domaine est divisé en trois axes principaux : Sémantique, Extraction
d’informations et Syntaxe, dont chacun comprend nombreux domaines, nous mentionnons

certains dans la figure suivante [2]
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_[ Analyse svntaxique ]
—[ Délimitation de la phrase ]
_[ Traduction automatique ]
—[ Résumé automatioue de texte ]
&=

_[ Correction orthographique ]
Extraction

d’information _| Recherche d’information ]

—{ Analyse de sentiment ]

Figure 1. 1 Applications de TALN

1.4 Définition d’analyse de sentiment

Dans la littérature, ’analyse des sentiments (sentiment analysis) est également appelée
opinion Mining, opinion extraction, sentiment mining, subjectivity analysis, affect analysis,
emotion analysis, review mining, appraisal extraction, est un domaine de recherche qui consiste
a analyser les sensations, les attitudes et les émotions des individus vis-a-vis des entités telles
que les produits, les services et les organisations économique. L’analyse des sentiments est [’un
des domaines de recherche les plus actifs en traitement automatique de langage naturel,
Machine Learning, statistiques et linguistique depuis le début de I’année 2000. Les origines de
I’analyse des sentiments se référe aux des sciences de la psychologie, la sociologie et de
I’anthropologie, qui se concentrent sur les émotions humaines.

L’analyse des sentiments consiste a construire des outils automatiques capables d’extraire
des informations subjectives de textes en langage naturel, de maniére a créer des connaissances
structurées et exploitables pouvant étre utilisées par un systeme d’aide a la décision ou un
décideur. [3]
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Figure 1. 2 Schéma présenté les sentiments

1.5 Les niveaux de ’analyse des sentiments
De nombreux articles ont présenté différentes approches pour l'analyse des sentiments en
arabe, ou ils ont traité le probleme de la classification des sentiments de différentes manieres.

En général, I'analyse des sentiments peut étre effectuée a trois niveaux différents du texte :

1.5.1 Analyse des sentiments au niveau de la phrase :
A ce niveau, chaque phrase peut avoir une opinion différente, donc la polarité sera calculée

pour chaque phrase ou chaque phrase est considérée comme une unité séparée.

1.5.2 Analyse des sentiments au niveau des aspects :
Le sentiment et les opinions des phrases individuelles sont déterminées sur un aspect

particulier, ou les caractéristiques du produit sont identifiées et extraites des données sources.

1.5.3 Analyse des sentiments au niveau du document :

Il s'agit du niveau le plus courant. Comme son nom l'indique, il suppose que l'auteur du
document a une opinion sur un objet principal exprimé dans I'ensemble du document, ou
I'opinion négative est exprimée par une valeur négative et I'opinion positive par une valeur
positive. Ainsi, a ce niveau, nous pouvons aller au-dela du probléme de la détermination des
limites des phrases qui font face au niveau précédent. Mais le niveau du document présente des
défis particuliers, notamment le fait de contenir I'article pour plus d'une opinion, ainsi que les
sentiments inverses dans le méme article, ou Il'opinion opposée peut invalider l'opinion

principale [4].
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II existe également d’autres niveaux d’analyse des sentiments comme :
- Analyse des sentiments au niveau de conception

- Analyse des sentiments au niveau d’utilisateur

Level of Analysis

= =
% o
) <
e A

Figure 1. 3 Niveaux d’analyse des sentiments

1.6 Domaine d’analyse de sentiments
L’importance de I’analyse des sentiments est présente dans plusieurs domaines ainsi
plusieurs applications ont vu le jour dans ce contexte. Nous mentionnons brievement quelques
applications ci-dessous:
e Politique
Aujourd’hui, les acteurs politiques ont suivi la tendance de 1’analyse des sentiments, car
avant de déclarer une nouvelle loi, les politiciens tentent de recueillir I’opinion des utilisateurs
de médias sociaux sur cette loi. Il est hautement stratégique de connaitre également 1’opinion
des internautes sur un politicien lors d’une élection présidentielle
e .Economie
Avant d’acheter un produit, la majorité des clients demandent conseil sur un produit ou un
service donné et sont méme disposés a payer plus pour un produit dont 1’opinion est plus
favorable qu’un autre, ce qui peut augmenter les ventes. Grace a I’analyse des sentiments, les
entreprises peuvent connaitre 1’opinion des clients sur leurs produits ou leurs services. Dans
une perspective d’amélioration de leurs produits et d’augmentation de leurs ventes et revenus.
e Education
L’analyse des sentiments peut étre utilisée pour extraire des informations utiles sur la
méthodologie d’enseignement d’un enseignant et également sur le programme du cours. Il

identifie le degré d’apprentissage des étudiants, comprend leurs besoins, prévoit leurs



Chapitre 1 — Analyse des sentiments

performances et apporte des changements effectifs dans le style. Les résultats de I’analyse des

sentiments aident les enseignants et les établissements a prendre des mesures correctives. [2]

1.7 Types d’analyse des sentiments
Il existe de nombreux types d’analyses de sentiments allant des systémes qui se concentrent
sur la classification de la polarité (positif, négatif, neutre) aux systémes qui détectent des
émotions (en colére, heureux, triste, etc.) ou identifient des intentions (par exemple, intéressé,
pas intéressé). [2]

1.7.1  Analyse fine des sentiments

Au lieu de parler de phrases positives, négatives ou neutres, nous considérons les catégories
suivantes :

» Tres positive

* Positive
* Neutre
* Négative

« Tres négative

Certains systemes offrent également différentes classifications de polarité en identifiant si le
sentiment positif ou négatif est associé a un sentiment particulier, tel que la colére, la tristesse
ou des inquiétudes (sentiments négatifs) ou du bonheur, de I’amour ou de I’enthousiasme

(sentiments positifs).

1.7.2 Détection d’émotion (Emotion détection)

La détection des émotions vise a détecter des émotions telles que le bonheur, la frustration,
la colére, la tristesse, etc. De nombreux systémes de détection d’émotions sont basés sur
I’utilisation de lexiques de sentiments (c’est-a-dire des listes des émotions) ou sur des

algorithmes d’apprentissage automatique complexes.

1.7.3 Analyse de sentiments a base d’aspects

Au lieu de classer le sentiment général d’un texte en positif ou en négatif, I’analyse de
sentiments a base d’aspects permet d’analyser le texte afin d’identifier différents aspects et de
déterminer le sentiment correspondant pour chacun. Les résultats sont plus détaillés,
intéressants et précis car I’analyse a base d’aspects examine de maniere précise les informations

contenues dans un texte. [2]
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1.8 Les taches d’analyse des sentiments
Il existe différentes taches dans 1’analyse des sentiments :
e Catégorisation des sentiments.
e Identification de sujet d’opinion.
e détection de I’opinion
1.9 Challenges et solutions

Etant donné que I'analyse des sentiments dépend fortement de la morphologie de la langue
analysée, notre objectif dans la présente section est de donner une breve description de I'arabe
et de détailler les caractéristiques linguistiques qui font de cette langue l'une des variétés les
plus difficiles pour les chercheurs en analyse des sentiments.

L'arabe est I'une des six langues officielles de Les Nations Unies. C'est la langue officielle
de 27 pays et est parlée par plus de 422 millions de personnes dans le monde arabe. Sur le web,
I'arabe se classe au quatriéme rang des langues les plus utilisées et celle qui connait la croissance
la plus rapide au cours des cing derniéres années avec un taux de croissance de 6091,9 % du
nombre d'internautes [5].

L'arabe a trois variétés principales : I'arabe classique ; qui est la langue du Coran (Saint de
I'lslam Livre); Arabe standard moderne (MSA) et dialectique Arabe. MSA la variété de langue
arabe la plus éloquente utilisée a I'écrit et dans la plupart des discours formels.

L'arabe dialectique ou familier fait référence a toutes les variétés orales parlées dans la
communication quotidienne. Celles-ci varient d'un pays arabe a l'autre et d'une région d'un
méme pays a l'autre [5].

1.9.1 Orthographe arabe

Contrairement aux langues latines, I'arabe s'écrit de droite & gauche et se distingue par
I'absence de majuscules ou minuscules. Son alphabet comprend 28 lettres : 25 consonnes et
seulement 3 voyelles. En plus de ces segments vocaux, I'écriture arabe utilise des signes
diacritiques comme voyelles courtes. Ceux-ci sont placés au-dessus ou au-dessous des lettres
pour fournir la prononciation correcte et clarifier le sens du mot. La majorité des textes MSA
sont ecrits sans voyelles courtes. 1l en est ainsi parce que les locuteurs compétents n'ont pas
besoin de signes diacritiques pour comprendre un texte donné. Cependant, les signes
diacritiques sont souvent utilisés dans les livres pour enfants ainsi que dans les livres pour les

apprenants en arabe. L'absence de signes diacritiques dans la majorité des textes pose un
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probléme d'ambiguité lexicale qui remet en question systemes. Par Exemple : (U= ) :cheveu
(L= ) :poésie(L=2) :signifie
1.9.2 Morphologie arabe

La langue arabe a une morphologie trés complexe et riche dans laquelle un mot peut
veéhiculer des informations importantes. En tant que jeton délimité par un espace, un mot dans

L'arabe révéle plusieurs aspects morphologiques : dérivation, flexion et agglutination.

1.9.3 Morphologie dérivationnelle

La morphologie dérivationnelle est le mécanisme de création d'un nouveau mot basé sur un
mot existant avec une partie du discours éventuellement différente, par ex. en anglais, lI'adjectif
"weekly" est dérivé du nom "week".

Comme d'autres langues sémitiques, la morphologie arabe consiste en une représentation
racine et motif. Tous Les mots arabes sont basés sur une "racine", qui est une séquence de
consonnes contenant le sens de base du mot. Les voyelles et les consonnes non fondamentales
sont ajoutées selon des modeles spécifiques pour racine.

Créer une variété de mots liés. Par exemple, le trois lettres "ktb" est une racine qui signifie,
(<S) "Ecrire™. S'il est mis dans le modéle "1a2a3a" (kataba, ) ou les chiffres correspondent aux
lettres racines. En ajoutant la voyelle longue ("a:" aprés la premiére lettre, nous obtenons un
nouveau motif "la:2a3a" "correspond”.Qui signifie) (<) (ka:taba), et un nouveau verbe Table

1 listes quelques mots dérivés de la racine "ktb" avec leurs significations [5].

1.9.4 Morphologie flexionnelle

La morphologie flexionnelle définit la variation d'un mot pour décrire le méme sens dans
différentes catégories grammaticales (par exemple en anglais : écrire, écrit, écrit). L'ensemble
de ces formes de mots fléchies est appelé une classe de lexémes. Pour représenter le lexéme, un

lemme, qui est une forme particuliére, est classiquement sélectionné.

mots dérivés de
. Prononciation schema signification
la racine

[N Kataba la2a3a écrire
s Ka : taba 1a :2a3a correspondre
e Maktab Mal2a3 bureau
(SN Kutub 1u2u3 livres
s Ka : tib la :2i3 écrivain

10
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Table 1. 1 ;: Mots dérivés de la racine "ktb"

En arabe, les mots s'infléchissent en sept catégories : temps (passé et présent), personne
(1ere, 2eme et 3eme), nombre (singulier, duel et pluriel), genre (féminin et masculin), cas
(nominatif, accusatif et génitif), le mode (indicatif, impératif, subjonctif, et énergétique) et la
voix (active et passive). Le tableau 2 présente I'inflexion du verbe « kth » (écrire) en fonction
du temps, de la personne, du nombre et du genre.

1.9.5 Morphologie agglutinante

L'arabe est une langue agglutinante, ce qui signifie que le mot peut étre attaché a un ensemble
de clitiques (affixes).

Ces clitiques sont répartis en 4 classes (cf. tableau 3) et s'appliquent a une base de mots dans
un ordre strict :

CONI + PART + DET + BASE + PRON

L'expression frangaise "et avec son travail", par exemple, correspond a la forme arabe

"""(4lexz5), Ce mot peut étre divisé en quatre

Préfixe s Et
préfixe proclitique < Avec
Racine Jae travail

le suffixe o son

Table 1. 2 : Comparaison expression francaise et langue arabe

1.10 Analyse des sentiments en arabe :

L’unicité de la structure des mots arabes est I'une des principales difficultés auxquelles les
chercheurs sont confrontés lorsqu'ils traitent de I'analyse des sentiments arabes. La section
suivante examine certains des principaux défis auxquels sont confrontés les efforts visant a
mettre en place un systéme précis pour l'arabe.

1.10.1 Analyse morphologique

L'analyse morphologique est une phase importante d’ Analyse des sentiments. Son objectif
principal est de décomposer les mots en morphemes et d'associer chaque morphéme a une
information morphologique telle que radical, racine, POS (Part Of Speech) et affixe. Comme
nous l'avons vu dans la section précédente, l'arabe est une langue morphologiquement
complexe. Cette complexité néecessite le développement de systemes appropriés capables de
geérer la tokenisation, la vérification orthographique, la radicalisation, la lemmatisation, la

11
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correspondance de modeles et le marquage des parties du discours. De nos jours, de nombreux
analyseurs morphologiques pour l'arabe sont déja développés ; certains d'entre eux sont
disponibles gratuitement tandis que les autres ont un but commercial. Parmi celles citées dans

la littérature figurent Analyse et génération morphologiques arabes de

1.10.2 Arabe dialectal

A des fins de communication, les arabophones utilisent généralement I'arabe familier plutot
que le MSA. Il existe environ 30 principaux dialectes arabes qui different du MSA et les uns
des autres sur le plan phonologique, morphologique et lexical [5]. De plus, les dialectes arabes
n‘ont pas d'orthographe standard et pas d'académies de langues Par conséquent, en utilisant des
outils et des ressources congcus pour MSA pour traiter les dialectes arabes génére des
performances considérablement faibles. Récemment, des chercheurs ont commencé a
développer des analyseurs pour des dialectes spécifiques tels que CALIMA [6] pour le dialecte
égyptien. Cependant, ces analyseurs ont encore une faible précision et ne sont congus que pour
des dialectes particuliers. Combler cette lacune dans le traitement de l'arabe améliorera

I'efficacité de la recherche d'informations, en particulier pour les données des médias sociaux.

1.10.3 Reconnaissance de I'entité désignéee

En arabe, de grandes portions de noms arabes sont associées a des correspondants "
2=u""adjectifs positifs. Par exemple, le prénom qui signifie "heureux”. De plus, l'arabe” w="3
I'adjectif des noms propres ne prend pas de majuscule comme dans les langues latines, ce qui
complique l'identification des entités nommeées. Pour cette raison, un systeme de reconnaissance
d'entités nommées est Crucial dans l'analyse des textes arabes et la distinction entre les noms

d'entités et les mots sentiment.

1.11 Travaux connexes
Malgré les nombreuses difficultés posées par la langue arabe, ces derniéres années, de
nombreux défis ont été observes dans le domaine de l'analyse des sentiments concernant la

langue. Dans cette section, nous listons quelques travaux:

1.11.1 Aux études arabes

1. Afnan Al-Subaihin [7] et autre. Ils ont fourni un outil d'analyse des sentiments pour le texte
arabe général utilisé dans les chats quotidiens et les réseaux sociaux, ont utilisé trois des
techniques de classification Naive Bayes SVM et Maximum Entropie, et I'étude a montre
que SVM a fourni les meilleurs résultats pour I'évaluation.

2. H.Benbrahim et |.Berrada [8] présentent une étude de la classification supervisée des

sentiments en contexte arabe. 1ls ont utilisé deux corps arabes qui différent a bien des égards

12
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s utilisent donc trois classificateurs populaires connus pour leurs performances, a savoir
Naive Bayes, Support Vector Machines et k-Nearest Neighbor. Ils ont testé certains
parametres pour identifier ceux qui donnaient les meilleurs résultats. Ces paramétres
comprennent le type de noyau, le seuil de fréquence des termes, la pondération des termes
et les mots de n grammes. Qui montrent que les machines bayésiennes naives et a vecteurs
de support sont efficaces en termes de concurrence ; pourtant k-nn dépend du corpus, leurs
résultats montrent que l'efficacité de la classification peut dépendre de la longueur des
documents, de l'uniformité des documents et de la nature des auteurs des documents.
Cependant, la taille des ensembles de données n'affecte pas les résultats de la classification.
3. Dans les études doctorales. Alaa Fadl al-Hassan, septembre 2016 [9]. Pour créer un lexique
pour l'analyse des dialectes palestiniens de Twitter sur les médias sociaux en utilisant une
approche d'apprentissage supervisé, a classe les tweets comme positifs, négatifs, il utilisé
des techniques pour traiter le langage naturel. RAPID MINER et deux techniques de
classement : Naive Base (NB) et Support Victor Machine (SVM). L'étude a montré que
I'utilisation du lexique de polarisation ameliore la précision de la classification des
sentiments pour le dialecte palestinien, et que la machine a vecteurs de support fournit la

meilleure précision pour le modéle de classification des sentiments.

4. Chercheurs Ghada Al-Wakil, Taha Osman, Thomas Hughes [10]. Application de I'analyse
des sentiments aux données textuelles du dialecte saoudien sur le chémage en Arabie
saoudite Le principal défi auquel les chercheurs sont confrontés dans l'analyse des
sentiments en arabe informel, car le dialecte saoudien n'est pas conforme a la grammaire
officielle structurelle de I'arabe classique moderne. Les chercheurs ont utilisé le traitement
du langage naturel et des techniques d'apprentissage automatique supervisées. Les
caractéristiques émotionnelles sont définies, améliorant encore la précision de la

classification des émotions de lI'accent saoudien.

1.11.2 Aux Etudes étrangéres

1. Les chercheurs Nafissa Yussupova et Diana Bogdanova ont étudié l'analyse des
sentiments du texte russe basee sur des methodes d'apprentissage automatique [11].

Deux chercheurs décrivent le probléme de la classification des sentiments dans les
messages texte russes, dont I'un est l'utilisation de diverses terminaisons basées sur les
préjugés grammaticaux, le temps et le sexe. Un autre probléme courant avec la
classification des sentiments dans différentes langues est que différents mots peuvent

avoir la méme signification (synonymes) et peuvent donc se voir attribuer la méme

13
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valeur sentimentale. Par conséquent, en comparant les résultats en russe et en anglais,
déterminez comment la réduction affecte la précision de la classification des sentiments
(ou autre, avec ou sans terminaisons). Pour évaluer I'effet des synonymes, ils ont utilisé
une méthode consistant & combiner des mots faisant référence a la méme signification
en un seul terme. Pour résoudre ces problemes, ils utilisent la bibliotheque
Jemmatisation et des synonymes. Inversement, classer le sentiment d'un texte anglais
sans utiliser la lemmatisation donne de meilleurs résultats. L'étude a également révéle
que l'utilisation de synonymes dans le modéle avait un effet positif sur la précision.
Centre commun de recherche de la Commission européenne [12]. Une méthode
d'analyse des sentiments spécifiquement congue pour traiter les données Twitter
(tweets), en tenant compte de leur structure, de leur longueur et de leur langage
spécifique, ses principaux apports sont :

a) Anticiper le traitement des tweets pour normaliser le langage et diffuser pour
un vocabulaire expressif de sentiment.

b) utiliser un traitement linguistigue minimal, ce qui rend la méthode
facilement transférable a d'autres langues.

c) inclure des grammes de niveau supérieur pour identifier les changements
dans la polarité de I'émotion exprimée.

d) utiliser des vecteurs de support sur un ensemble de données factuelles
Classification linéaire simple (machines a vecteurs de support SVM) pour
les applications d'apprentissage supervisé. Il a expliqué que l'utilisation du
modele entrainé créé de la maniere ci-dessus améliorait les performances de
la classification des sentiments.

L'analyse des sentiments des films hollywoodiens a été appliquée a Twitter [13]. Le
chercheur Umesh Hodeghatta a analysé les tweets de six films hollywoodiens et s'est
renseigné sur les sentiments, les émotions et les opinions exprimés dans neuf endroits
différents dans quatre pays différents. Le modele utilise les méthodes d'apprentissage
automatique Naive Bayes et MaxEnt, en utilisant Python et la bibliotheque d'outils de
langage naturel, ils prennent en compte les horodatages, les noms d'utilisateur, les
emplacements géographiques et les messages de tweet réels. Ceux-ci ont été testes
contre deux Unigrams. Bigram Rated MaxEnt Unigram offre la meilleure précision de
84 %.

Professeur Shubham, Joy Joseph, Richa Mehra. lls décrivent différentes techniques

utilisées dans I'exploration de texte et I'analyse des sentiments [14]. 1l classe également
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I'analyse des sentiments au niveau de la phrase et I'analyse des sentiments au niveau du
document. Analyse des sentiments sur Twitter a I'aide de I'apprentissage automatique.
La recherche utilise une approche de base de connaissances et une approche
d'apprentissage automatique pour analyser le sentiment du texte. Les messages Twitter
sont numerisés sur des appareils électroniques tels que des téléphones portables, des
ordinateurs portables, etc. En analysant le sentiment dans un domaine donné, I'impact
des informations de domaine sur la classification des sentiments peut étre déterminé.
Introduire une nouvelle tendance pour catégoriser les tweets comme positifs et négatifs

sur les produits

1.12 Conclusion :

Dans ce premier chapitre, nous avons parlé des notations générales dans le domaine de
I’analyse des sentiments, puis nous avons expliqué les niveaux et les types d’analyse des
sentiments et la facon dont ils sont appliqués et utilisés. Nous avons enfin montré les problemes
auxquels nous sommes confrontés dans ce domaine.

Pour achever notre étude bibliographique, nous allons présenter, dans le chapitre qui suit, un

I'apprentissage en profondeur et classification
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CHAPITER 2 : L’APPRENTISSAGE EN
PROFONDEUR & CLASSIFICATION

2.1 Introduction

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux travaux relatifs a traiter des tweets arabes pour
analyser et classer les sentiments Le traitement avancé des donneées et la classification des
sentiments sont I'une des étapes les plus importantes d'un cadre d'analyse des sentiments, bien
que le traitement avancé des données soit un outil puissant pour traiter des données complexes.
Il existe de nombreux types de données qui doivent étre déclarées. Les données originales
doivent étre traitées a l'avance, traitées selon un processus normalisé, et les opinions sont
extraites des collections des données pertinentes pour découvrir les opinions. Dans ce chapitre,
Nous proposons différentes techniques d’apprentissage en profondeur et de classification des

sentiments

2.2 L'apprentissage automatique
L'apprentissage automatique est une classe d'algorithmes qui permettent aux applications
logicielles de prédire plus précisément les résultats sans étre explicitement programmées. Le
principe de base de I'apprentissage automatique est de créer des algorithmes capables de prendre
des données d'entrée et d'utiliser une analyse statistique pour prédire la sortie, tout en les mettant
a jour a mesure que de nouvelles données deviennent disponibles. Il existe deux principaux

types d’apprentissages.

2.3 Types d’apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage automatique sont divisés en deux parties principales:
2.3.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage est dit supervisé lorsque les données qui entrent dans le processus sont déja
catégorisées et que les algorithmes doivent s’en servir pour prédire un résultat en vue de pouvoir
le faire plus tard lorsque les données ne seront plus Catégorisées.
2.3.2 Apprentissage non supervisé

Apprentissage non supervisé Complexe car le systéme détectera ici les similitudes dans les
données , les recevoir et les organiser [15].

Ce type contient également deux taches principales : clustering et association.
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2.4 Etapes de prétraitaient
La préparation du texte implique le nettoyage des données extraites avant que lI'analyse ne
soit effectuée. Habituellement, la préparation de texte implique I'identification et I'élimination
du contenu non textuel de I'ensemble de données textuelles. En outre, tout autre contenu qui
n'est pas jugé pertinent pour le domaine d'étude est également supprimé de I'ensemble de
données textuelles, comme par exemple des mots vides ou des mots qui ne sont pas pertinents
pour le cours de I'analyse. Pour un systeme qui donne SA des flux de donnees, la stratégie de

prétraitement est la suivante :

2.4.1 Tokenisation

La tokenisation est le processus qui consiste a décomposer un texte donné en unités appelées
tokens. Les tokens peuvent étre des mots individuels, des phrases ou méme des phrases entiéres.
Au cours du processus de tokenisation, certains caractéres comme les signes de ponctuation
peuvent étre éliminés. Les tokens deviennent généralement I'entrée pour les processus tels que
I'analyse syntaxique et I'exploration de texte.

Presque toutes les taches de traitement du langage naturel utilisent une technique de
tokenisation. Ces tokens sont tres utiles pour trouver de tels modeéles et sont considérés comme
une étape de base pour le déracinement et la lemmatisation.

L'étymologie et la lemmatisation génerent toutes deux la forme de la racine des mots fléchis

obtenus par tokenisation [16].

2.4.2 Normalisation
La tAche de normalisation est importante afin de produire des formes de mots cohérentes. La
normalisation du texte arabe comprend les étapes suivantes [17] :
- Dépouillement des diacritiques : par exemple, "V J§ 343" en " dwi=ll ",
- Allongement par effeuillage : par exemple, " i—ujall " 3 " xall ', Ay 5al) "
- Suppression de "J" au début des mots :
- Par exemple, "4 =" sera "iu e,
- Remplacer la lettre """ par "".
- Remplacer la lettre "s" par "s".
- Remplacer les lettres "i-}-I" par "I".

- Normalisation des lettres répétées : par exemple, "33 ™ n "alass",
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2.4.3 Lemmatisation et Stemming

Lemmatisation : L’une des étapes les plus difficiles, elle nous montre que 1’arabe est une
langue inflexible, cela est d aux difficultés que contient ce langage, qui ont été mentionnées
dans le premier chapitre. Il s’agit de trouver la racine du mot.

Le stemming : est une méthode de normalisation des mots dans le traitement automatique
du langage naturel. C'est une technique dans laquelle un ensemble de mots dans une phrase sont
convertis en une séquence pour raccourcir sa recherche. Dans cette méthode, les mots ayant le

méme sens mais présentant quelques variations selon le contexte ou la phrase sont normalisés.

2.4.4 Représentation vectoriel

Afin d’exploiter des algorithmes d’apprentissage automatique sur nos données textuelles, il
nous faut représenter le texte de nos documents sous la forme d’un vecteur de taille fixe, ceci
afin de plonger la donnée dans un espace métrique. Nous utiliserons comme méthode de
vectorisation, la matrice « Document x Termes » avec une pondération TF-IDF.

Pour ce faire, le corpus est représenté sous la forme d’une matrice contenant les documents
en ligne et les lemmes en colonne. Chaque document correspond a un vecteur ou la composante
associee a un lemme vaut 0 si le lemme est absent du document, et une valeur pondérée selon
I’importance du lemme, si le lemme est présent.

La pondération appliquée a cette matrice est la pondération TF-IDF. Il s'agit de la
combinaison du « Terme Fréquence » et de 1’« Inverse Document Fréquence », ¢’est a dire la
fréquence du terme dans un document par I’inverse de la fréquence du terme dans le corpus

Cette pondération conduit a considérer les mots fréquents a la fois dans un document et dans
le corpus en entier avec une importance diminuée par rapport aux mots fréquents dans un

document

Et rare dans le corpus. Un terme rare améliorera ainsi la pertinence lexicale. Avec cette
représentation, deux documents seront proches s’ils ont de nombreux termes en commun et
deux termes seront proches s’ils sont présents ensembles dans de nombreux documents. La
représentation vectorielle effectue les deux opérations ci-dessous :

1) Aucours de la phase, il trouve I'ensemble de mots dans tous les documents, puis compte
les occurrences de ces mots dans chaque document. L’ensemble des mots constitue le «
vocabulaire », dont la taille est paramétrable selon la fréquence d’apparition minimum d’un
terme dans le corpus, le nombre minimum de documents dans lequel un terme doit apparaitre

ou le nombre maximal de mots retenus.
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2) Au cours de la phase, les occurrences d'un mot du « vocabulaire » sont comptabilisées
pour chaque ligne du Data Frame en entrée et on obtient en sortie un vecteur creux pour chaque
document, qui contient la taille du vocabulaire, 1’index du mot dans le vocabulaire, puis le
nombre d’occurrence dans le document pour ce mot.

La deuxiéme étape, pour obtenir notre représentation vectorielle, consiste a calculer la
fréquence inverse du document pour chaque terme du corpus en créant une nouvelle instance «
IDF » et en appelant la méthode « fit » sur les vecteurs « TF » obtenus précedemment. Nous
transformons ensuite les vecteurs « TF » en vecteurs « TF-IDF » grace a la fonction de
transformation d’ « IDF ».

On obtient en sortie, pour chaque document, un vecteur creux qui contient la taille du
vocabulaire, I’index du lemme dans le vocabulaire, puis le poids TF-IDF pour ce lemme.

2.4.5 Division
Dans cette étape, la représentation obtenue est fournie a I'algorithme de classification
ML (Machine Learning ) pour construire et apprendre un modéle de classification a partir
de tweets étiquetés d'entrainement qui peut prédire I'étiquette de sentiment de nouveaux

tweets non étiquetes.

2.5 Approches de classification des sentiments

Les approches de classification des sentiments peuvent étre généralement divisées en
approche d'apprentissage automatique (Machine Learning), approche basée sur le lexique et
approche hybride. L'approche Machine Learning (ML) applique les célebres algorithmes ML
et utilise des fonctionnalités linguistiques qui peuvent étre généralement divisées en plusieurs
parties, a savoir les méthodes d'apprentissage supervisé et non supervisé. Les méthodes
d'apprentissage supervisé font appel a un grand nombre de documents de formation labellisés.
Dans le cas ou il est difficile de trouver les documents de formation étiquetés, les méthodes non
supervisees sont utilisées.

L'approche basée sur le lexique repose sur un lexique des sentiments, une collection de
termes de sentiments connus et précompilés. Il est divisé en une approche basée sur un
dictionnaire et une approche basée sur un corpus qui utilisent des méthodes statistiques ou
sémantiques pour trouver la polarité des sentiments. L'approche basée sur un dictionnaire qui
dépend de la recherche de mots de semences d'opinion, puis recherche le dictionnaire de leurs
synonymes et antonymes [18]

L'approche basée sur le corpus commence par une liste de départ de mots d'opinion, puis

trouve d'autres mots d'opinion dans un grand corpus pour aider a trouver des mots d'opinion
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avec des orientations specifiques au contexte. Les différentes techniques et les algorithmes les
plus populaires de classification des sentiments sont illustrées sur la figure suivante :

Naives Bayes

Classification Réseau
Probabiliste Bayésien

Classification Basée Entropie

Sur Des Régles Maximale

Approches -
Traditionnelles Vc 55' ““ Dc
Classification Support
Linéaire
Réseau

— Neuronal
Classification de

L'Arbre de Décision

Approches basées
sur I'apprentissage
automatique

F & 5
Réseaux de
neurones
REsSeaux de
croyances
profondes

Réseaux de
neurones récurrents

Approfondies —Receguxde
neurones
convolutifs

Réseaux de
neurones profonds

Réseaux de
neurones récursifs

Approches Basées T Approches
Sur Le Dictionnaire Statistiques

Approches basées sur |
un Lexique

Approches Basées Approches
Sur Le Corpus Sémantiques

Approches Hybrides Approches
mixtes

Figure 2. 1: Approches d’analyse des sentiments

25.1 L’approche basée sur ’apprentissage automatique

L'approche d'apprentissage automatique consiste a donner aux ordinateurs la capacité d'agir
sans étre programmés. Les programmes informatiques utilisent les données exposées pour
détecter des modeles, puis ajuster les actions du programme et prendre des décisions
intelligentes. Dans la classification des sentiments, cette approche repose sur l'utilisation de
célebres techniques d’apprentissage automatique sur le texte. La plupart des recherches sur
I'analyse des sentiments des tweets arabes ont utilisé des approches ML parce qu’il a été

rapporté qu'elles sont plus précises que les approches basées sur les lexiques. [19]
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2.5.1.1 L’apprentissage supervisé

Les méthodes d'apprentissage supervisé dépendent de I'existence de documents de formation
labellisés. L'apprentissage supervisé est largement utilisé pour construire un systeme d'Analyse
des Sentiments et il peut étre catégorisé en deux types : les Méthodes probabilistes et les
Méthodes Non- probabilistes. Dans cette section, nous présenterons certaines des methodes
utilisées avec quelques références comme exemples.
2.5.1.2 Meéthodes Non-Probabilistes

a. Machines a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge (en anglais support-vector
machine, SVM) sont un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé destinées a résoudre
des problemes de discrimination

Les SVM peuvent étre utilisés pour résoudre des problémes de discrimination, c'est-a-dire
décider a quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c'est-a-dire prédire la valeur

numérique d'une variable. La résolution de ces deux problémes passe par la construction d'une
fonction H qui a un vecteur d'entrée X fait correspondre une sortie y :
Y= h(x)

Le cas simple est le cas d'une fonction discriminante linéaire, obtenue par combinaison

linéaire du vecteur d'entrée x=(X,...... xn) ', avec un vecteur de poids w= (w,...... wn)* :

H(x)=wx+wo

Il est alors décidé que X est de classe 1 si h(x)>= 0 et de classe -1 sinon. C'est un classifier
linéaire.
La frontiere de décision h(x)= 0 est un hyperplan, appelé hyperplan séparateur,

ou séparatrice. Le but d'un algorithme d'apprentissage supervisé est d'apprendre la fonction
h(x) par le biais d'un ensemble d'apprentissage :

{(X1,12) ( X2,12)50 « e es( Xk, 1K)ye < oes( Xp,Ip)}

Ou les Ik sont les labels, P est la taille de I'ensemble d'apprentissage, N la dimension des

vecteurs d'entrée. Si le probléme est linéairement séparable, on doit alors avoir :
Ikh(xk) >= 0 1=<k=<p autrement dit (W'xk+wo)>=0 1=<k=<p

Exemple
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Imaginons un plan (espace a deux dimensions) dans lequel sont répartis deux groupes de

points. Ces points sont associés a un groupe : les points (+) pour y > x et les points (-) pour y < x.

On peut trouver un separateur linéaire évident dans cet exemple, la droite d'équationy = x. Le

probleme est dit linéairement séparable.

Pour des problemes plus compliqués, il n'existe en général pas de séparateur linéaire.

Imaginons par exemple un plan dans lequel les points (-) sont regroupés a l'intérieur d'un cercle,

avec des points (+) tout autour : aucun separateur linéaire ne peut correctement séparer les

groupes : le probleme n'est pas linéairement séparable. Il n'existe pas d'hyperplan séparateur

[20].
¥ + "
L+
+ -
+ +
+ + + . )
+
+ + - - -
F = 3
+ -
+ - -
+ -
+ - -

Figure 2. 2 Présentation de probléme de discrimination, avec un séparateur linéaire
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Figure 2. 3 Présentation de probléme de discrimination, avec un séparateur non-linéaire

b. Marge Maximale

On se place désormais dans le cas ou le probléme est linéairement séparable. Méme dans ce
cas simple, le choix de I'hyperplan séparateur n'est pas évident. Il existe en effet une infinité
d'’hyperplans séparateurs, dont les performances en apprentissage sont identiques (le risque
empirique est le méme), mais dont les performances en généralisation peuvent étre tres
différentes. Pour résoudre ce probléme, il a été montré, qu'il existe un unique hyperplan optimal,
défini comme I'hyperplan qui maximise la marge entre les échantillons et I'hyperplan

séparateur.
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] + y=x
b+
+ _
+ + .
+ < 1wl
+ + 'nh B -
+
+ }
+ y )
¥ - X
+ 7 ) - _
+ v - -
‘“‘\ ) - -

Marge maximale - -

Figure 2. 4 L'hyperplan optimal (en rouge) avec la marge maximale

La marge est la distance entre I'nyperplan et les échantillons les plus proches. Ces derniers

sont appelés vecteurs supports. L'hyperplan qui maximise la marge est donné par :

arg:naxmjﬁin{”a:— zp||: 2z € RY  wla + wg = 0}
LTI

E ] (1)

Il s'agit donc de trouver w et wo remplissant ces conditions, afin de déterminer I'équation de

I'nyperplan séparateur :

h{z) = wh 4wy =0

)

Avantages de SVM

% Capacité a traiter de grandes dimensionnalités
X/

% Traitement des problémes non linéaires avec le choix des noyaux

+¢+ points supports donne une bonne indication de la complexité du probléme traité
Inconvénients de SVM

¢ Probléme lorsque les classes sont bruitées
¢+ Le traitement des problémes multi-classes reste une question ouverte

¢+ Probleme lorsque les classes sont bruitées
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c. k-Nearest Neighbors

k-NN voire KNN ou méthode des k plus proches voisins k-NN est un algorithme standard
de classification qui repose exclusivement sur le choix de la métrique de classification. 1l est
«non paramétrique » (seul Kk doit étre fixé) et se base uniquement sur

les données d’entrainement. [20]

» Quand utilisons-nous I'algorithme KNN ?

KNN peut étre utilisé pour les problemes prédictifs de classification et de régression.
Cependant, il est plus largement utilisé dans les problémes de classification dans I'industrie.
Pour évaluer une technique, nous examinons généralement 3 aspects importants :

e Sortie facile a interpréter

e Temps de calcul

e Pouvoir prédictif

» Comment fonctionne I'algorithme KNN ?

Prenons un cas simple pour comprendre cet algorithme. Voici une répartition des cercles
rouges (RC) et des carrés verts (GS) :

e\
B o X

Figure 2. 5 Schéma représenté les cercles rouges (RC) et les carrés verts (GS)

Vous avez l'intention de découvrir la classe de I'étoile bleue (BS). BS peut étre RC ou GS et
rien d'autre. L'algorithme "K" est KNN est le plus proche voisin duquel nous souhaitons voter.

Disons que K = 3. Par conséquent, nous allons maintenant faire un cercle avec BS comme centre
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aussi grand que pour enfermer seulement trois points de données sur le plan. Reportez-vous au

schéma suivant pour plus de détails :

]

HE

© i \V

X

Figure 2. 6 Schéma représenté un cercle avec BS

Les trois points les plus proches de BS sont tous RC. Ainsi, avec un bon niveau de confiance,

on peut dire que la BS devrait appartenir a la classe RC. Ici, le choix est devenu trés évident

puisque les trois votes du voisin le plus proche sont allés a RC. Le choix du parameétre K est

trés crucial dans cet algorithme. Ensuite, nous comprendrons quels sont les facteurs a considérer

pour conclure le meilleur K.

> Comment choisit-on le facteur K ?

Essayons d'abord de comprendre quelle est exactement I'influence de K dans I'algorithme.

Si nous voyons le dernier exemple, étant donné que toutes les 6 observations d'entrainement

restent constantes, avec une valeur K donnée, nous pouvons faire des frontiéres de chaque

classe. Ces limites sépareront RC de GS. De la méme maniere, essayons de voir l'effet de la

valeur "K" sur les frontieres de classe. Voici les différentes frontiéres séparant les deux classes

avec différentes valeurs de K.
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Figure 2. 7 Les différentes frontiéres separant les deux classes

Si vous regardez attentivement, vous pouvez voir que la frontiere devient plus lisse avec

l'augmentation de la valeur de K. Avec K augmentant a I'infini, il devient finalement tout bleu

ou tout rouge selon la majorité totale. Le taux d'erreur de formation et le taux d'erreur de

validation sont deux parametres dont nous avons besoin pour acceder a différentes valeurs de

K. Voici la courbe du taux d'erreur d'apprentissage avec une valeur variable de K :
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Figure 2. 8 Taux d'erreur d'apprentissage avec une valeur variable de K

20

Error

Comme vous pouvez le voir, le taux d'erreur a K=1 est toujours égal a zéro pour I'échantillon

d'apprentissage. En effet, le point le plus proche de tout point de données d'apprentissage est
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lui-méme. Par conséquent, la prédiction est toujours précise avec K = 1. Si la courbe d'erreur
de validation aurait été similaire, notre choix de K aurait été 1. Voici la courbe d'erreur de

validation avec une valeur variable de K :

&0 1
——Validation error

50
40
30 -+
20 -

10 -

a 10 20 30 40 50
K- Value

Figure 2. 9 L’erreur de validation avec une valeur variable de K

Cela rend I'histoire plus claire. A K = 1, nous surajoutions les limites. Par conséquent, le
taux d'erreur diminue initialement et atteint un minimum. Aprés le point minimum, il augmente
ensuite avec l'augmentation de K. Pour obtenir la valeur optimale de K, vous pouvez séparer la
formation et la validation de I'ensemble de données initial. Tracez maintenant la courbe d'erreur
de validation pour obtenir la valeur optimale de K. Cette valeur de K doit étre utilisée pour
toutes les prédictions.

Avantages de K-NN

 Entrainement tres rapide.
% Simple et facile a comprendre.
% La méthode des k plus proches voisins n'utilise pas de modéle pour classifier les

documents.
Inconvénients de K-NN

% le temps d'exécution qu’elle met pour la classification d'un nouveau cas, car il faut
calculer chaque fois la similarité entre les k exemples et le nouveau k, avant de décider

quelle classe a choisir.
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¢+ Haute complexité de calcul.
+ la grande capacité de stockage qu'elle nécessite pour le traitement des Corpus.

2.5.1.3 . Méthodes Probabilistes

Les classificateurs probabilistes utilisent des modéles de mélange pour la classification. Le
modéle de mélange suppose que chaque classe est un composant du mélange. Chaque
composant du mélange est un modéle genératif qui fournit la probabilité d'échantillonnage d'un
terme particulier pour ce composant. Ces types de classificateurs sont également appelés
classificateurs génératifs. Trois des classificateurs probabilistes les plus célébres sont discutés

dans les suivantes sous-sections.

a. Classificateur Bayes naifs (NB)

Les classificateurs bayésiens sont les classificateurs les plus simples en apprentissage
supervisé bases sur le théoréme de Bayes. lls peuvent prédire la classe probabilités
d'appartenance, telles que la probabilité qu'un échantillon donné appartient a une classe
particuliére. Les classificateurs supposent que l'effet d'une valeur d'attribut sur une classe
donnée est indépendant des valeurs des autres attributs. Cette hypothése est appelée
indépendance conditionnelle de classe. Il est fait pour simplifier le calcul impliqué et, en ce
sens, est considéré comme « naif ».

Le modéle Naive Bayes est facile a construire et particulierement utile pour les tres grands
ensembles de données. En plus de sa simplicité, Naive Bayes est connu pour surpasser méme
les méthodes de classification les plus sophistiquées. [21]

Le théoréeme de Bayes fournit un moyen de calculer la probabilité a posteriori P (c|x) a partir

de P(c), P(x) et P (x|c). Regardez I'équation ci-dessous :

Lkelhood Class Prior Probability
, . Plx|ec)P(c
ple| x)= PE1)P)
P(x)
Posterior Probabdity D'eélctO’ Prior Probability
P |X) =P(x,|c)xP(x,|¢c)x---xP(x_|c)x P(c) 3)
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Au-dessus :

e P(c|x) est la probabilité a posteriori de la classe (c, cible) compte tenu du prédicteur
(x, attributs).

e P(c) est la probabilité a priori de la classe.

e P(X[c) est la vraisemblance qui est la probabilité du prédicteur pour une classe
donnée.

e P(x) est la probabilité a priori du prédicteur.

En langage clair, en utilisant la terminologie de probabilité bayésienne , I'équation ci-dessus

peut étre écrite comme

prior x likelihood
evidence

posterior =

(4)

En pratique, on n'a d'intérét que pour le numérateur de cette fraction, car le dénominateur ne
dépend pas de C et les valeurs des caractéristiques Xi sont données, de sorte que le
dénominateur est effectivement constant. Le numérateur est équivalent au modele de
probabilité conjointe

Qui peut étre réécrite comme suit, en utilisant la regle de la chaine pour les applications

répétées de la définition de la probabilité conditionnelle :

p(ckjml:*"1mﬂ}=p(m11'*'1mﬂscﬁﬂ)
:p[:ml |mi!"'lmﬂlak)p(m2!'"!mﬂﬂck}
313[:3?1 |$2,...,$H,O;¢)p($2 |:1:3,.‘.,:i:mC',:f]p(mg,...,:cka)

=IJ[:.T'1 |$2:°'°:$n50k}p{332 |335°--}$n1ck:]'“p£$n 1 |5ﬁmck}P{mn | Ck)p{gk)

(®)
Maintenant, les hypothéses d'indépendance conditionnelle "naives"” entrent en jeu :
supposons que toutes les caractéristiques de X sont mutuellement indépendantes , sous réserve

de la catégorie. Ck Sous cette hypothése,

p(z; | Tip1,. .., 20, Cx) = plz; | Ck) -

(6)

Ainsi, le modele conjoint peut étre exprimeé comme
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p[cfk | Llgews '.--'I:'.rl} oC P{Ckimlﬁ s 13‘-.1-1}
o p(Cx) pz1 | Ck) plez | Cx) plas | Cy) -

{JCP{C.E]HP{J:*' | Ck)
i—1

(7)

Ou a désigne la proportionnalité .

Cela signifie que sous les hypothéses d'indépendance ci-dessus, la distribution conditionnelle

sur la variable de classe C est:

= %F{Cﬂﬁ?(mi | Ct)

i=1

p[ck | L1y ':mﬂj

(8)

Ou la preuve

Z=p(x)= ZP{G&] p(x | Ci)
k ©)

Est un facteur d'échelle dépendant uniquement de Xi,..., Xn c'est-a-dire une constante si les

valeurs des variables de caractéristique sont connues.
Avantages Naive Bayes

% Rapide dans la tache d’entrainement et de classification.

% La facilité et la simplicité de leur implémentation.
Inconvénients Naive Bayes

¢+ Moins précis que SVM

¢+ ces performances sont limitées quand il s'agit d'une grande quantité de lexiques a traiter

b. Classificateur réseau Bayésien (RB)

Les réseaux Bayesiens constituent un ensemble de méthodes statistiques utilisees pour
modéliser des problémes, extraire de l'information et prendre des décisions. Ils sont un
formalisme de raisonnement probabiliste utilisé dans plusieurs domaines tels que I'industrie,

la santé, finance et le traitement d'images. L'hypothése principale du classificateur réseau
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Bayésien est I'indépendance des caractéristiques. L'autre hypothése extréme est de supposer
que toutes les fonctionnalités sont entierement dépendantes. Cela conduit au modele de
réseau bayésien qui est un graphe acyclique dirigé dont les noceuds représentent des variables
aléatoires et les arétes représentent des dépendances conditionnelles. Les réseaux bayésiens
ont été largement utilisés dans de nombreuses applications de fouille de texte, comme le
filtrage du spam et la récupération d’informations

c. Classificateur d'Entropie Maximale (EM)

Le classificateur d'entropie maximale (appelé classificateur exponentiel conditionnel)
convertit les ensembles d'entités étiquetés en vecteurs a I'aide du codage. Ce vecteur codé est
ensuite utilisé pour calculer les poids de chaque entité qui peuvent ensuite &tre combinés pour
déterminer I'étiquette la plus probable pour un ensemble d'entités. L'entropie maximale
maximise l'entropie définie dans la distribution de probabilité conditionnelle. Il traite de la
méme maniére decrite dans I'algorithme naif de Bayes.

2.5.2 L'approche basée sur le lexique

L'approche basée sur le lexique dépend du lexique qui contient une collection de mots de
sentiment, chaque mot a une valeur de polarité, les mots positifs ont des valeurs supérieures a
zéro, les mots négatifs ont des valeurs inférieures a zéro et tout mot qui n'existe pas dans le
lexique est pris en compte comme un mot neutre

La tache de classification des sentiments peut étre effectuée sur la base de cette approche en
recherchant des mots de sentiment dans un texte ou un document donné, puis en ajoutant des
poids ou des balises a ces mots, aprés en comptant les poids et les balises pour détecter le
sentiment général. Une liste de mots de sentiment avec sa valeur de polarité existe dans un
lexique de sentiment [18].

Et pour préparer le lexique de sentiment, il existe deux approches : I'approche basée sur le
dictionnaire et I'approche basée sur le corpus.

2.5.3 L'approche Hybrides
= Dans cette section, les techniques de classification des sentiments seront abordées, dans
lesquelles les auteurs ont utilisé plus d'une technique d'apprentissage automatique et
technique basée sur un lexique, connectés les uns aux autres. Cette technique
combinatoire pour effectuer la classification est appelée approche hybride. Quelques-
uns d'entre eux sont mis en évidence comme ci-dessous:
= Nandi et Agrawal ont proposé une classification hybride des sentiments combinant

I'approche du dictionnaire de lexiques avec le résultat du classificateur SVM.
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L'approche lexicale est basée sur un dictionnaire de mots, c'est-a-dire un sac de mots a
analyser, et fonctionne sur le principe que la polarité d'un document est la somme de la
polarité des mots ou des phrases individuelles. Ils ont consideré les tweets Twitter pour
la classification. Ils ont collecté des tweets liés a la politique indienne pour les classer
[22].

= Desai et Mehta ont proposé un algorithme de classification hybride pour analyser
Problémes et avantages pour les étudiants. lls combinent des méthodes basées sur la
connaissance et I'apprentissage automatique pour traiter les tweets. lls ont collecté des
tweets avec #engineringProblem et le hashtag #engineeringPerks comme ensemble de
données pour analyse. Pour effectuer une analyse basée sur les connaissances, un corpus
de tous les tweets collectés a été créé. Ensuite, trouvez le dictionnaire avec des valeurs
d'opinion plus élevées pour les polarités positives et négatives. Ces mots sont connus
comme les mots semences, et tous les synonymes et antonymes possibles pour ces mots
semences sont rassemblés pour former un dictionnaire de lexiques. Ce dictionnaire de
lexiques est alimenté par l'approche d'apprentissage automatique qui le considére

comme une entrée et en fonction de ces entrées, les tweets sont classés. [23].

2.6 Conclusion
Enfin Dans ce chapitre nous avons présenté les deux approches (apprentissage automatique et
apprentissage en profondeur) avec les différentes étapes a suivre les méthodes classification

que nous avons utilisées pour avoir une bonne prédiction.
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CHAPITRE 3 : REALISATION &
EXPERIMENTATION

3.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous commengons de créer notre modele d’analyse d’opinion. L'objectif
principal de la recherche est de concevoir un modele d'analyse des sentiments pour le texte
arabe a l'aide du dictionnaire d'analyse des sentiments, ainsi que d'appliquer des algorithmes
d'apprentissage automatique pour analyser les textes arabes en limitant la classification de ces
sentiments a positifs, négatifs ou neutre, selon le modele de classification (deux ou trois).

3.2 Les Outils et Environnement de programmation

3.2.1 Python

Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. Il dispose de
structures de données de haut niveau et permet une approche simple mais efficace de la
programmation orientée objet. Parce que sa syntaxe est €légante, que son typage est dynamique
et qu'il est interprété, Python est un langage idéal pour I'écriture de scripts et le développement

rapide d'applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des plateformes [24].

Figure 3. 1 : Logo de python

3.2.2 Anaconda

Anaconda est la plateforme la plus populaire parmi les professionnels de la science des
données pour exécuter des implémentations Python et R. Il existe plus de 300 bibliotheques
dans le domaine de la science des données. Disposer d'un systéeme de distribution robuste est

donc indispensable pour tout professionnel de ce secteur [25].
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o

ANACONDA

Figure 3. 2 : Logo d’Anaconda

3.2.3 Jupyter

Jupyter Notebooks est un projet dérivé du projet IPython, qui avait lui-méme un projet
IPython Notebook. Le nom, Jupyter, vient des principaux langages de programmation qu'il
supporte : Julia, Python et R. Jupyter est livré avec le noyau IPython, qui vous permet d'écrire

vos programmes en Python, mais il existe actuellement plus de 100 autres noyaux gque vous

Jupyter

Figure 3. 3: Logo de Jupyter.

pouvez également utiliser [26].

3.3 Source de donnees
Un ensemble de mots qu'un classificateur peut utiliser pour évaluer la polarité d'un texte. Le
processus de collecte des données nous a pris beaucoup de temps du fait de la difficulté de la
langue arabe et de la diversité de son vocabulaire et de ses dialectes. Au final, nous avions deux
fichiers, le premier contenant des mots arabes positifs et le second contenant des mots arabes
négatifs pour le processus de classement.
e Premiere fichier :

Cette figure présente le fichier de dictionnaire des mots positif
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Figure 3. 4 : Exemple d’une partie de dictionnaire (positif).

e Deuxiéme fichier :

Cette figure présente le fichier de dictionnaire des mots négatif

Fichier Edition Format Affichage Aide
<
s
ils
olep
=)
da
Y
S
Bt
S
ole

Figure 3. 5 : Exemple d’une partie de dictionnaire (négatif).

3.4 Traitement des données
Maintenant que les données sont prétes, nous commencons la phase de mise en ceuvre
Nous proposons algorithme général de 1’analyse suivant :
— Algorithme
Importer les bibliothéques
Lire le Dataset
Lire le dictionnaire
Début
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_ Extraire les fonctionnalités
Preétraitaient

Appeler aux classificateurs
Afficher les résultats

Fin

3.4.1 Exemples de codes sources

Dans cette section, nous allons présenter quelques exemples de codes sources. En
mentionnant les étapes du traitement.

La Figure 3.6 présente un morceau de code qui permet d’appeler les bibliothéques

nécessaires pour compiler notre application

import pandas as pd

import numpy as np

import re

import nltk

import csv

import re

import string

from nltk.corpus import stopwords

Figure 3. 6 : L’appeler les bibliothéques nécessaires

3.4.2 Prétraitement de texte arabe en Python

Dans chaque tdche de traitement de la langue naturelle, il y a quelques étapes de
prétraitement communes que nous devons faire. Je vais expliquer et fournir le code pour les

techniques de prétraitement suivantes en python.
3.4.2.1 Nettoyage

* Supprimer des numéros

* Supprimer les signes diacritiques

* Supprimer les caracteres remplacés

* Supprimer les mots non arabes...

* Supprimer les ponctuations

Ces images montrent les fonctions en cours de traitement :
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#upprimer les signes diacritique

def remove_diacritics(string):
regex = re.compile(r'[\uB64B\ua64C\uBBAD \UBGAE \LBEAF\uBBSB \UBG51\LAB52] ")
return re.sub(regex, "', string)

#Supprimer Les symboles non arabeﬂ
def remove non_arabic symbols(string):
return re.sub(r'[*\uecea-\useFr]', " ', string)

#supprimer Les URLs

def remove_urls(string):
regex = re.compile(r"(http|https|ftp)://(?:[a-zA-Z][[@-9]|[$- @.&+][[1*\(\), ]| (?:%[8-0a-fA-F][@-0a-fA-F]))+")
return re.sub(regex, ' ', string)

#Supprimer Les nombres

def remove_numbers(string)
regex = re.compile(r"(\d|[\uB568\u8661\uB662 \uBGE3\LAGEA\LUBGE5 \UBGEE \UBGET \UBBEE \LBAET])+")
return re.sub(regex, ' ', string)

#Supprimer Les mots non arabes
def remove_non_arabic_words(string):

return ' '.join([word for word in string.split() if not re.findall(

word)])

r' [*\s\ue621\u8622\us623\ue624\uB625\ua626\ U627\ uB628 \uB629\UBB2A\ UBG2B \UAG2C \UBG 2D\ UBA2E \UBE2F\LBB38\ U863 \uBG32\LBGI3Y

Figure 3. 7 : Les fonctions de traitement

3.4.2.2 Supprimer les lettres et les mots répétés
La plupart des commentateurs utilisent la répétition de lettres et de mots pour exagérer

I'expression du sentiment, il devrait donc étre supprimé pour faciliter le processus de traitement.

3.4.2.3 Normalisation
Cette phase permet de rendre tous les mots a la forme normale ce qui veut dire que si il y a
un mot écris avec des caracteres doublons par exemple il sera réduit a une seule lettre et les

doublons seront supprimés

#Normal ise une chaine
def noramlize(string):

regex = re.compile(r [Wi] ")
string = re.sub(regex, "'", string)
regex = re.compile(r'[s]")
string = re.sub(regex, """, string)
regex = re.compile(r'[is5]")
string = re.sub(regex, ‘=<', string)

return string

Figure 3. 8: Normalise une chaine

3.4.2.4 Elimination des mots vides
Le texte est volumineux et plein de vocabulaire et de nombreux mots, et il est naturel qu'ils
n‘aient pas tous la méme valeur. Les mots qui se répétent fréquemment et ne portent pas de sens
par leur seule présence sont considérés comme du bruit et des mots vides qu'il faut supprimer
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Les lettres, outils et pronoms de la langue arabe, tels que : qui, sur, cela, est, ceux-ci, etc., sont
souvent utilisés et sont bruyants dans le texte, il est donc préférable de les laisser de coté, mais
concentrons-nous d'abord sur le cas général et uniquement sur les lettres et les outils, la boite a
outils de traitement du langage naturel (NLTK) nous y aidera car elle fournit un ensemble
général de mots vides pour un certain nombre de langues, dont l'arabe et I'anglais, et pour
I'utiliser, vous peut appliquer le code suivant :

Pour supprimer les mots de dotation du panier, nous avons créé un fichier qui contient tous

les mots arabes. L'image montre une partie de ce fichier.

def stopwordremove (text):
stop_word = open('stop_words.txt', 'r+',encoding="utf-8")
stop word= stop word.read().split("'n")
ar_stop word= set(w.rstrip()for w in stop word)
5T=[]
words= word tokenize(text)
for w in not in{ar_stop word):
5T.append{w)
filtered sentenc= "".join(neededword)
return filtered_sentenc

Figure 3. 9: Elimination des mots vides

Le tableau représente quelques commentaires avant et aprés prétraitement

s Alie (oS s ) e pen SN el 51 A ol
Normal il
https://www.google.com/ s Jai.xl

Filtre Jua Alias (A oS s ) e sl s I dl) sy
L dar il Jaal

Supprimer les lettres et les mots il 330 s 3 oS5 L a1 a1 48]
répétés U bzl Joa

Normalisation B Albue g8 65 Lin o a1 oy

Elimination des mots vides Jianill s Alsa ‘-‘“J“ ol el sy

Table 3. 1: Commentaires avant et aprés prétraitement.
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3.4.2.5 Tokénisation
Dans la langue arabe, le principal séparateur entre les mots est I'espace, ce qui facilite la
tache. La boite a outils linguistique peut étre utilisée pour effectuer cette tache :

nitk.word_tokenize (sentence)

3.4.2.6 Stemming et lemmatisation

Premierement, la structure du mot doit étre connue en langue arabe, comme suit :

Figure 3. 10 : La structure du mot en langue arabe.

Le joule représente les mots avant et aprés Stemming et lemmatisation :

eLk.u\ dalatia (g.k.u.a eLL.ULI

Table 3. 2 : Représentions des mots avant et aprés Stemming et lemmatisation

Naive Bayes Classifier :
Un classificateur est une fonction qui attribue une étiquette de classe a un tweet. Du point de
vue de la probabilité, selon la regle de Bayes, la probabilité qu'un tweet soit positif, négatif ou

neutre est donnée comme suit :

_ P(tweet/positif) P(positif )
P(tweet)

P(tweet /positif )
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_ P(tweet/negatif) P(negatif)
P(tweet)

P(tweet / negatif)

p(tweet/neutra )P(neutre)
P(tweet)

P(tweet /neutre )=

Exemple : considérons le texte suivant des tweets de formation

tweet Tweet aprés Ad oY) Gl b e o)
d'origine traitement

Ohll jads Ohy yad 1 1 0 0 0 0

Jamy Gl Lans Ol dee ks s 0 1 1 1 1 0
Ol

G AR e by A8 Jae 1 1 0 0 1 0
Ol

i oSalua BTN 0 0 0 0 0 1

Table 3. 3 : Classification des mots dans les tweets en négatif et positif

Mot positif négatif neutre P(x)
DAl 2 0 0 2/11
Ohs 2 1 0 3/11
i 0 1 0 1/11
b 0 1 0 1/11
Jae 1 1 0 2/11
o 0 0 1 1/11
B 0 0 1 1/11
Total 5 4 2
P(c) 5/11 4/11 2/11

0,45 0,36 0,18

Table 3. 4 : L'application de I'algorithme Naive Bayes sur les tweets

0,18
0,27
0,09
0,09
0,18
0,09

0,09

class

positif

Négative

positif

positif

= Ces probabilités estimees sont utilisées pour prédire la classe du nouveau tweet suivant
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tweet d'origine Tweet apres class
traitement

s dee 5 i Salua A ohs A mua -

PSé A4 g

Table 3. 5 : Résultats de la classification

= P(positif / new Tweet) P(X/c1)xP(c1)=0,0000288
= P(négative / new Tweet) P(X/c2)xP(c2)= 0,00000850
» P(neutre / new Tweet) P(X/c3)xP(c3)=0,00001159

= ainsi le classificateur attribue la nouvelle classe de tweet = positif

3.5 Présentation de I’application réalisée
Notre application se compose d'un ensemble d’interfaces et de fonctions qui aident
l'utilisateur aux sentiments de l'analyse du texte arabe et d'une part permet a la machine de

donner compréhensible aux résultats de I'utilisateur.

3.5.1 L'interface principale de I'application

L'interface principale de I'application ou l'utilisateur peut construire son processus comme

le montre la figure suivante :
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Figure 3. 11 : L’interface principale de I’application.

3.5.2 Seconde interface :
L'application effectue le processus de traitement et affiche le nombre de mots positifs et le

nombre de mots négatifs
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\|

o , ANALYSE DES SENTIMENTS
o = [+] (e oo~ /
Resultats
Ve Mot Positif Mot Negatif *
‘e :
2
= 3 v
 _0 o
s
cl o lo %) = .U\/U. o Cg

Figure 3. 12 : Seconde interface.

3.5.3 Laderniére interface :

A la fin elle s'affiche si le texte que nous avons saisi est négatif ou positif
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Figure 3. 13 : derniére interface.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit comment mettre en ceuvre les différentes étapes de création

d'un modele d'analyse des sentiments, dont nous avons précédemment expliqué en détail la
conception.
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Conclusion Générale

CONCLUSION GENERALE

Le domaine de I'analyse des sentiments se développe trés rapidement et vise a utiliser les
opinions ou les textes présents dans diverses plateformes médiatiques grace a des techniques
d'apprentissage en profondeur.

Il est devenu un domaine de recherche trés en vogue. De nombreuses recherches ont été
effectuées dans ce domaine, mais comme l'analyse des sentiments traite de données textuelles
non structurées, de nombreux problémes subsistent.

Par consequent, dans ce mémoire, nous introduisons d'abord le processus d'analyse des
sentiments, y compris ses applications, taches et défis de I'analyse des sentiments. De méme,
nous introduisons des techniques d'apprentissage en profondeur

L’objectif de notre travail est de construire un modele pour analyser les sentiments et les
opinions dans un texte arabe afin qu'il puisse étre utilisé dans la planification et la prise de
décision dans tous les domaines, a travers un dictionnaire de polarisation qui se compose de
"positif et négatif" au cours du processus de collecter et classer manuellement les tweets.

Nous avons identifié manuellement les termes positifs et négatifs et appliqué des modéles
d'apprentissage en profondeur pour classer les textes selon un lexique précédemment rapporté.

Malgré toutes les difficultés qu’on les a rencontrais telle que : le comprendre la structure
interne unique de la langue arabe, sa nature, ses termes et ses regles linguistiques. Chaque forme
a sa propre syntaxe et son propre vocabulaire, ce qui rend difficile la construction d'un lexique
arabe. De plus, différents mots peuvent avoir le méme sens ou un mot peut avoir des sens
différents. Mais, nous pensons qu’on a quand méme pu relever le défi.

Pour conclure, ce travail peut étre amélioré a la future par la formation de systémes d'analyse
des sentiments sur les textes arabes exprimés en lettres latines, ainsi que d'autres traits

discriminatoires tels que la négation et le ridicule, qui n’ont pas encore été étudiées.
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Abstract

Today, with the widespread distribution of social media, a huge amount of data is
generated in the form of views, opinions, and feelings about different social events,
products, brands, policies...Sentiment analysis is used to classify the feelings expressed in
different ways, such as negative, positive .In this work, we aim to achieve a sentiment
analysis system extracted from Arabic texts. At the same time, we highlight recent research
on the implementation of sentiment analysis models such as deep learning. To solve
different sentiment analysis problems.

Keywords: Sentiment analysis, Arabic language, deep learning, social networks, twitter.

Résumé

Aujourd'hui, avec la diffusion généralisée des médias sociaux, une énorme quantité de
données est générée sous forme de vues, d'opinions et de sentiments sur différents
événements sociaux, produits, marques, politiques.., L'analyse des sentiments est utilisée
pour classer les sentiments exprimés de différentes manieres, telles que négatives, positives.
Dans ce travail, nous visons a réaliser un systéme d’analyse des sentiments extraites a partir
des textes arabes. Dans le méme temps, nous soulignons les recherches récentes sur la mise
en ceuvre de modeles d'analyse de sentiments tels que 'apprentissage en profondeur. Pour
résoudre différents problemes d'analyse de sentiments.

Mots clés : Analyse des sentiments, langue arabe, 1’apprentissage en profondeur, réseaux
sociaux, twitter.



