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Introduction générale : 

Les médias sociaux sont en train de devenir un moyen de communication où les gens peuvent 

exprimer en ligne leurs sentiments et leurs opinions sur divers sujets d'une manière qu'ils font rarement 

en personne. La détection des sentiments et des émotions dans les textes a fait l'objet d'une attention 

considérable ces dernières années. Ainsi, les termes "analyse des sentiments" et "détection des émotions 

ont pris leur propre chemin pour devenir des éléments essentiels de la linguistique computationnelle et 

de l'analyse de textes. Ces termes sont conçus pour détecter les opinions et les émotions des personnes 

et les émotions des gens qui consistent en des expressions subjectives sur une variété de produits ou de 

décisions politiques. 

Problématique :  

Avec l’augmentation de la quantité d’informations disponible sur les réseaux sociaux, la 

classification des sentiments est l’une des tâches les plus difficiles car les réseaux sociaux deviennent de 

jour en jour multilingues. 

Objectif :  

Le but de ce travail est de fournir une méthode de classification de la  fouille de texte pour classer 

chaque commentaire écrit en arabe selon le sentiment exprimé. 

Structure de ce mémoire : 

Ce mémoire est organisé en 4 chapitres qui sont résumés comme suit :  

Dans le premier chapitre nous avons définis quelques notions qui entourent sur la classification des 

sentiments.  

Dans le deuxième chapitre nous avons parlé sur le text mining. 

Dans le troisième chapitre  nous avons fait une représentation générale sur la classification des 

sentiments, la langue arabe et ses difficultés ainsi que quelques travaux connexes.  

Dans le quatrième chapitre nous avons présenté la réalisation de notre travail commençant par la 

collecte du corpus, passant par les environnements du développement.  
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1.1 Introduction :  

L'analyse des sentiments est le domaine d'étude qui analyse les opinions et les sentiments, les 

attitudes et les émotions des humains. C'est l'un des domaines de recherche les plus actifs dans le 

traitement d'une langue naturelle et est également largement étudié dans l'exploitation minière des 

données. En fait, cette recherche a été étendue de la science à l'administration des sciences sociales et de 

la science. L'importance croissante de ressentir que les sentiments coïncidents avec la croissance des 

réseaux sociaux, tels que des forums de discussion, des blogs, des micro-blogues, Twitter et des réseaux 

sociaux. 

Les systèmes d'analyse des sentiments sont appliqués dans presque tous les domaines d'affaires et sociaux 

parce que les opinions sont au centre de presque toutes les activités humaines et sont des influenceurs clés 

de nos comportements [1]. 

Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques notions concernant les émotions. 

 

 

1.2  Définitions :  

1.2.1  Sentiment :  

Le sentiment est la composante de l'émotion qui implique les fonctions cognitives de l'organisme, 

la manière d'apprécier. Le sentiment est à l'origine d'une connaissance immédiate ou d'une simple 

impression. Il renvoie à la perception de l'état physiologique du moment. Le sens psychologique de 

sentiment qui comprend un état affectif est à distinguer du sens propre de la sensibilité.  

(Le sentiment fait partie intégrante de l'émotion, impliquant la fonction cognitive et la méthode 

d'appréciation d'un organisme. Ce sentiment découle d'une connaissance directe ou d'impressions 

simples. Il se réfère à la perception de l'état physiologique actuel. Les sensations psychologiques, y 

compris les états émotionnels, doivent être distinguées des sensibilités appropriées.)[2]. 

 

1.2.2  Opinion : 

L’opinion est un jugement que l'on porte sur un individu, un être vivant, un phénomène, un fait, 

un objet ou une chose. Elle peut être considérée comme bonne ou mauvaise. L'opinion peut influencer 

et peut donner de bonnes ou mauvaises informations sur un sujet étudié au sein d'un groupe, d'une 

personne, d'un objet. Une opinion (terme issu du verbe latin opinari) est un ensemble de jugements que 

l’on se fait à propos d’un objet. Selon les Définitions du pseudo-Platon [2]. 
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1.2.2.1  Types d’opinion : 

L’opinion en tant qu’information de base est retrouvée en deux catégories principales : 

 

 a) Opinion usuelle ou comparative 

 

o Opinion usuelle : L'opinion usuelle est une simple expression d'opinion, qui peut être Abordez 

directement ou indirectement le thème principal. Actuellement, les opinions directes sont la 

méthode la plus couramment utilisée dans la plupart des études d'opinion, car elles sont simples 

et faciles à utiliser et peuvent facilement identifier différentes parties des opinions elles-mêmes. 

 

o Opinion comparative : Une opinion comparative représente une opinion exprimée en                   

comparant un sujet avec un autre. Cette comparaison permet de déterminer la valeur des opinions 

exprimées sur le premier sujet. 

 

  b) Opinion explicite ou implicite: 

 

o Opinions claires : les opinions claires sont généralement des opinions subjectives, qui peuvent 

être exprimées de manière simple ou par comparaison.  

  

o Opinion implicite : Une opinion implicite est une opinion objective générale, c'est-à-dire 

l'expression d'une opinion commune ou comparative. Ce type de point de vue est plus difficile à 

déterminer, et le nombre d'études sur le premier sujet est évidemment moins discuté. 

 

 

1.2.3  Émotion :  

Dans le dictionnaire Le Robert (1993), « émotion » est un mot issu de « motion » qui concerne 

le mouvement, terme apparaissant au XIIIe siècle en français comme en langues saxonnes et portant 

l’idée d’un mouvement qui s’accomplit ; la racine latine emovere signifiant « mettre en mouvement ». 

L’émotion va exister au début du XVIe siècle par le mot « esmotion » qui induira la signification utilisée 

actuellement : l’émotion est un état de conscience complexe, généralement brusque et momentané, 

accompagné de signes physiologiques (par exemple : rougissement, sudation). Les émotions sont des 

réactions immédiates, directes et non pathologiques qui entraînent des modifications physiologiques 

intenses. C'est un état d'excitation qui perturbe la réflexion [3]. 
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1.2.4  Les émotions de base : Paul Ekman :  

Une émotion est une réaction affective passagère d'intensité plus ou moins forte, qui survient en réaction 

à un événement déclencheur. Le psychologue américain Paul Ekmann, pionnier dans l'étude des émotions, a 

observé les expressions faciales dans diverses cultures et a dénombré 6 émotions fondamentales : la joie, la colère, 

la peur, la tristesse, la surprise, le dégoût. Elles servent de matériau de base à l'élaboration d'autres émotions dites 

secondaires. Le vocabulaire émotionnel décrit la palette et l'intensité des émotions, il est utile pour mieux les 

identifier et mieux se connaître.1 

1.2.4.1  La joie : 

Est liée à la satisfaction d'un désir, la réussite d'un projet important à nos yeux. C'est un état de satisfaction 

et de bien-être qui se manifeste par de la gaîté et de la bonne humeur. Elle accroît notre énergie, la motivation et 

la confiance en soi. 

 

1.2.4.2  La colère : 

  Est une réaction de protection. Elle résulte d'une frustration, d'un sentiment d'injustice, de la rencontre 

d'un obstacle, voire de l'atteinte à son intégrité physique ou psychologique. 

 

1.2.4.3  La peur : 

  Est une émotion d'anticipation. Elle est utile lorsqu'elle nous informe d'un danger, d'une menace 

potentielle ou réelle car elle nous prépare à fuir, ou à agir. Elle peut être également liée à une appréhension, elle 

peut alors s'avérer stimulante ou bloquante. 

 

1.2.4.4  La tristesse : 

  Est liée à une perte, une déception, un sentiment d'impuissance, un souhait insatisfait. Elle se caractérise 

par une baisse d'énergie, de la motivation. 

 

1.2.4.5  La surprise : 

 Est provoquée par un événement inattendu, soudain, en lien avec un changement imminent ou par une 

révélation allant à l'encontre de notre perception, de nos représentations. Elle est généralement brève, puis 

s'estompe ou laisse place à une autre émotion. 
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1.2.4.6  Le dégoût : 

 Correspond à un rejet, une aversion physique ou psychologique envers un objet (nourriture...) ou une 

personne, perçus comme nuisibles. 

 

 

Figure 01 : La roue d’émotions [4]. 

 

1.2.5  Réseaux sociaux :  

 

Dans le cadre d’une approche marketing, le terme de réseaux sociaux désigne généralement 

l’ensemble des sites internet permettant de se constituer un réseau d’amis ou de connaissances 

professionnelles et fournissant à leurs membres des outils et interfaces d’interactions, de présentation et 

de communication [5]. 

L’ère numérique et l’apparition des réseaux sociaux n’apportent rien de nouveau aux besoins initiaux, 

ils viennent plutôt accélérer la transmission de l’information et réduire le temps de réponse [6]. 

Les réseaux sociaux les plus connus sont Facebook, Twitter, Linkedin, Viadeo, Pinterest, etc. Youtube 

peut également être considéré partiellement comme un réseau social dans la mesure où le service a 

développé des outils d’interactions entre ses membres [2].  
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Figure 1-2:Enchainement des réseaux sociaux 1978-2015[7]. 

 

1.3  Les besoins de connaître des sentiments des autres : 

  Connaître l’opinion des autres personnes a toujours été un élément d’information important 

durant le processus de décision. Les gens demandent très souvent à d’autres de leur recommander un 

mécanicien automobile ou d’expliquer leur choix de votes aux élections par exemple. Avant de prendre 

des décisions, les gens s’intéressent énormément aux avis des autres personnes dans différents domaines. 

Ils consultent les avis des autres consommateurs avant d’effectuer un achat, ou regardent les avis des 

autres personnes avant de voir un film au cinéma ou avant d’acheter un disque. Grâce à l’Internet nous 

pouvons découvrir les opinions et les expériences de très grand nombre de personnes qui ne sont ni nos 

amis, ni les experts de domaines, mais des gens qui peuvent avoir les mêmes goûts que nous, et donc 

leurs opinions peuvent être très utiles pour nous avant de faire votre choix et d’avoir notre propre idée 

sur un sujet donné. Aujourd’hui, de plus en plus de personnes donnent leur avis sur différents sujets, ces 

avis sont à la disposition de tout le monde sur internet [8]. 

 

1.4 Conclusion : 

Nous avons étudié dans ce chapitre quelques définitions de sentiments et tout ce qui concerne 

notre sujet, commençant par le sentiment, l’émotion et l’opinion. Passant par définir les émotions de 

base et les réseaux sociaux .en dernier nous avons mentionné l’importance de connaitre les sentiments 

des autres dans nos jours. 

La fouille de texte est le sujet le plus largement étudié nos jours dont nous allons présenter dans le 

prochain chapitre. 
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Chapitre 2 : 

Fouille de texte 
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2.1 Introduction : 

La recherche accorde ces dernières années, beaucoup d'importance au traitement des données 

textuelles. Ceci pour plusieurs raisons : un nombre croissant de collections mises en réseau et distribuées 

au plan international, le développement de l'infrastructure de communication et de l'Internet. Les 

traitements manuels de ces données s'avèrent très coûteux en temps et en personnel, ils sont peu flexibles 

et leur généralisation à d'autres domaines est presque impossible. En effet, les faibles coûts des machines 

en termes de stockage et de puissance ont incité les entreprises à accumuler toujours plus d'informations. 

Cependant, bien que la quantité de données à traiter ne cesse de croître, les spécialistes du domaine 

estiment que la quantité de données collectées dans le monde double tous les 20 mois. Jusqu'alors, les 

entreprises n'étaient pas en mesure de transformer leurs données en connaissances directement 

exploitables donc  Une grande importance a été mise sur la fouille de texte (text mining). Ces documents 

comprennent souvent des données non structurées ou par fois semi structurées. 

Dans ce chapitre nous allons exposer la définition et le processus général de la fouille de texte avec 

toutes ces étapes, ensuite nous présentons quelques algorithmes de  la classification. 

 

2.2 Text mining : 

 

2.2.1 Définition : 

 

Se distingue du data mining également par les moyens techniques spécifiques qu'il le faut 

employer pour traiter les données textuelles et non structurées. 

Une définition générale du text mining est la suivante: l'extraction d'information à partir des formes ou 

patrons non manifestes (au sens de hidden patterns) dans des grands corpus de textes.  

Autrement dit, l'objectif est le traitement de grandes quantités d'information qui sont disponibles sous 

une forme textuelle et non structurée. (Feldman et al., 1998a; Landau et al., 1998). 

L’intelligence économique est sensée assurer aux acteurs économiques une information exploitable et 

utile, dans la mesure où cette information est textuelle (notes, lettres, rapports techniques, articles 

scientifiques, brevets, etc.), l'intérêt que le text mining peut représenter pour l'intelligence économique 

vis-à-vis du simple data mining est alors évident [9]. 

Dans un langage formel de représentation de connaissances et exploitées pour raisonner sur le contenu 

des textes [10]. 
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Figure2.1 : Processus du texte mining [11]. 

 

2.2.2 Le processus du text mining : 

Je propose donc de décomposer la fouille de textes en 7 étapes qui pourraient, bien évidemment, 

être décomposées ou affinées [12] : 

1. Sélection des ressources 

2. Prétraitements 

3. Extraction d’informations 

4. Fouille de données 

5. Interprétation/validation 

6. Représentation formelle 

7. Annotation, raisonnement 

 

2.2.2.1 La sélection des ressources : 

Sur un domaine, bien que souvent assez opportuniste, joue un rôle déterminant dans l’adéquation 

de l’ontologie construite à la tâche pour laquelle elle est construite. Certains textes apportent une 

connaissance de nature plutôt ontologique (connaissance consensuelle), alors que d’autres relatent une 

expérimentation dont les résultats pourraient être remis en cause par d’autres expérimentations 

(conditions différentes, expérience non reproductible. . .). Certaines ressources sont centrales par rapport 

à la tâche et peuvent être constituées, par exemple, par un ensemble de résumés d’articles scientifiques 
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sur les phénomènes de mutation génétique des bactéries. D’autres ressources sont plutôt de nature 

complémentaire et introduisent des connaissances déjà acquises dans un autre contexte. Il s’agit par 

exemple de prendre en compte les familles des bactéries. Ces connaissances ou informations peuvent se 

trouver dans des thésaurus, des ontologies, des textes didactiques. Ce type de ressources n’en est pas 

moins essentiel la qualité de l’ontologie produite. 

Enfin, les ressources doivent pouvoir être complétées au cours des différentes itérations du processus de 

fouille, pour pallier les manques identifiés par les experts lors de la validation des modèles extraits des 

données. 

Les techniques impliquées dans cette étape sont issues de la recherche d’information : requête sur des 

bases documentaires, classification ou catégorisation des réponses. La difficulté consiste à réduire au 

mieux la dispersion (éviter des textes sans intérêt pour l’ontologie à construire) tout en préservant une 

bonne couverture des phénomènes. 

 

2.2.2.2 Les prétraitements : 

Sont de natures très différentes. Cela peut concerner des questions d’encodage de caractère, de 

structure de documents, d’étiquetage morpho-syntaxique. . . Les outils généralement utilisés dans la suite 

du processus de fouille de textes travaillent sur du texte seul, sans mise en forme (ou une mise en forme 

très réduite telle que l’italique, la graisse. . .). Il est difficile de délimiter ce qui concerne les 

prétraitements ou l’extraction d’information dans l’absolu. Ainsi, la segmentation d’un texte peut 

extraire la partie pertinente d’un texte et constituer un prétraitement ou bien permettre de découper un 

texte en plusieurs sous-parties et pourrait alors être assimilée aux premières étapes d’extraction 

d’information. 

Dans notre cas La plupart des outils d'analyse des sentiments effectuent trois étapes principales de 

prétraitement des données avant d'appliquer les techniques de classification, afin de préparer les textes 

arabes, qui sont : 

 la segmentation d’un texte peut extraire la partie pertinente d’un texte et constituer un 

prétraitement ou bien permettre de découper un texte en plusieurs sous-parties  

 Normalisation : le processus de transformation du texte afin d'être cohérent en convertissant 

toutes les formes variées d'un mot/lettre en une forme commune. En convertissant toutes les 

différentes formes d'un mot/lettre en une forme commune. La normalisation pour le texte arabe 

a consisté en les étapes suivantes [13] : 

 Suppression des diacritiques : par exemple, " “ِِالعرََبيَِّة  ” en "العربية. 

 Suppression de " ال " au début des mots : par exemple, ةالعربيِ  " sera "عربية ". 

 Remplacement de la lettre "ة" par "ه". 

 Remplacer la lettre "ى" par "ي". 
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 Remplacer les lettres " أِإِآ - - " par " ا ". 

 Normalisation des lettres répétées : par exemple, "سعااااادة " en "سعادة". 

 stemming   processus consistant à réduire les mots dérivés ou in ou dérivés à leur racine, base, 

ou racine (suppression de suffixe d’un mot pour garder une racine). 

 Suppression des mots d'arrêt : le processus de suppression des mots qui ont très peu de sens 

(exemple : من ,حتى ,مثل). 

2.2.2.3 L’extraction d’information : 

Est un terme générique ici qui permet de passer d’une forme textuelle à des données structurées. 

Cette étape repose, dans les travaux actuels, sur des outils issus du TAL : les analyseurs syntaxiques 

tentent une analyse complète des énoncés. 

 

2.2.2.4 La fouille de données : 

Fait émerger des données extraites des textes des modèles qui, une fois validés par les experts, 

formeront des ”unités de connaissance”. C’est une étape essentiellement “algorithmique” faisant 

émerger des données des associations, des règles ou des classes selon la méthode utilisée. 

 

2.2.2.5 L’interprétation/validation : 

Est menée par un ou plusieurs experts du domaine qui doivent également connaître la tâche pour 

laquelle ce travail d’extraction de connaissances est réalisé. De ce fait, l’évaluation est un problème 

difficile. Du point de vue du domaine, trouver un consensus entre experts sur l’organisation des 

connaissances du domaine demande beaucoup de temps. Au final, le résultat peut être très distant des 

modèles proposés par le processus de fouille de données ce qui pose problème, notamment lors de l’ajout 

de nouvelles données. Du point de vue de la tâche, il est souvent difficile de prévoir l’impact de telle ou 

telle décision sur les raisonnements qui seront opérés sur les connaissances. 

 

 

2.2.2.6 La Représentation formelle : 

Les unités de connaissances validées par les experts sont alors codées dans un langage formel de 

représentation de connaissances pour constituer l’ontologie. Nous nous intéressons plus particulièrement 

aux logiques de descriptions pour l’interrogation de l’ontologie avec des langages comme SPARQL ou 

pour raisonner. 
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2.2.2.7 L’Annotation et le raisonnement : 

  Dans mon projet de recherche, l’annotation sémantique fait partie du raisonnement sur les textes 

dans le sens où l’annotation est construite de façon progressive, avec des connaissances de plus en plus 

riches. Maintenir la cohérence entre les connaissances et les textes annotés se heurte au fait que la trace 

linguistique d’un concept peut être complexe et qu’un certain nombre d’outils d’annotation qui se 

rapprochent d’une indexation terminologique (la recherche du terme associé à un concept), ne 

fonctionnent plus. D’autre part, la trace dans les textes n’est souvent que partielle, des connaissances 

implicites (et donc externes aux textes) devant être introduites pour la construction de la base de 

connaissances et la description des concepts. Quant au raisonnement, il est probablement la raison de 

vivre des bases de connaissances. Un raisonnement erroné dans un système à base de connaissances doit 

impliquer des modifications ou des enrichissements de la base de connaissances, avec, si possible, un 

contrôle de la non-régression du système (des réponses du système, précédemment correctes qui ne le 

seraient plus après modification). Cette dernière étape est donc bien indissociable du processus 

d’extraction de connaissances. 

 

 

 

 

              Figure 2.2 : Tâche général de fouille de texte) [31]. 

 

 

 

2.3 La catégorisation de texte : 

 

La classification du texte est une partie importante du text Mining, la catégorisation de texte 

(Également connu sous le nom de classification de texte) est la tâche de trier automatiquement un 

ensemble de documents dans un ensemble prédéfini de catégories (ou classes) Sebastiani, (2005). Ces 
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documents peuvent être classés en utilisant les méthodes d’apprentissage automatique tel que (naïve 

bayes, decision tree, K-nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM), et les réseaux de 

neuronaux) [14]. 

Définition du problème Sebastiani, (2002) : La tâche générale de catégorisation de texte peut être 

formellement définie comme la tâche d’approximation d’une catégorie inconnue par une fonction 

d’affectation  

 

F : D × C → {0, 1}, 

 

Où D est l’ensemble de tous les documents possibles {d1 …dn} et C’est l’ensemble des catégories 

prédéfinies {c1 … cm}. 

 La valeur de F (d, c) est 1 si le document d appartient à la catégorie c et 0 sinon. 

 La fonction d’approximation 

 

M : D × C → {0, 1} 

Est appelé un classifier, et la tâche est de construire un classifier en utilisant des algorithmes 

d’apprentissage automatique pour faire des prédictions précises fondées sur des observations passées 

avec la production de résultats comme « proche » que possible de la véritable fonction catégorie 

d’affectation F. 

La classification du texte a été appliquée à une grande variété d’applications pratiques : 

 Comprendre et analyser les sentiments de l’audience à partir des médias sociaux. 

 Filtrage des emails spams et non-spam. 

 Marquage automatique des requêtes des clients. 

 Catégorisation des articles d’actualité topics en sujets prédéfinis catalogage des articles de 

Presse. 

2.4 Calcule Tf / Idf : 

Le TF-IDF (de l’anglais termfrequency-inverse document frequency) est une méthode de 

pondération souvent utilisée en recherche d’information et en particulier dans la fouille de textes. Cette 

mesure statistique permet d’évaluer l’importance d’un terme contenu dans un document, relativement à 

une collection ou un corpus. Le poids augmente proportionnellement au nombre d’occurrences du mot 

dans le document. Il varie également en fonction de la fréquence du mot dans le corpus. Des variantes 

de la formule originale sont souvent utilisées dans des moteurs de recherche pour apprécier la pertinence 

d’un document en fonction des critères de recherche de l’utilisateur [2]. 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Recherche_d%27information
https://fr.wikipedia.org/wiki/Fouille_de_textes
https://fr.wikipedia.org/wiki/Corpus
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2.4.1 TF : 

TF est l’abréviation de l’anglais terme frenquency (fréquence du terme). Il détermine la 

fréquence relative d’un mot ou d’une combinaison de mots dans un document. Cette fréquence du terme 

sera comparée à la survenance de tous les autres mots restants du texte, du document ou du site web 

analysé. Cette formule utilise un logarithme qui se lit comme suit [15] : 

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

le document). (1) 

 

Le logarithme atteste qu’une augmentation visible du mot-clé dans le texte ne mène pas à une 

amélioration de sa valeur dans le calcul. Alors que la densité du mot-clé calcule principalement la 

distribution en pourcentage d’un seul mot dans le texte (en relation avec le nombre total de mots restant), 

le terme frenquency factorise également en proportion de tous les mots utilisés dans le texte. 

2.4.2 IDF : 

L’IDF calcule l’Inverse Document Frequency (la fréquence inverse du document) et complète 

l’analyse de l’évaluation du mot. Il agit en tant que correct ifdu TF. L’IDF inclut dans le calcul la 

fréquence des documents pour un mot précis, autrement dit l’IDF compare le chiffre correspondant à 

tous les documents connus avec le nombre de textes contenant le mot en question. Le logarithme suivant 

condense les résultats : 

IDF (t) = log_e (Nombre total de documents / Nombre de 

Documents contenant le terme t). (2) 

 

2.5  Les méthodes de la classification automatique : 

2.5.1  La classification naïve bayésienne : 

Cette méthode se base sur le théorème de Bayes permettant de calculer les probabilités 

conditionnelles. Un classifeur bayésien naïf suppose que l’existence d’une caractéristique pour une 

classe, est indépendante de l’existence d’autres caractéristiques. Les classifeurs bayésiens naïfs peuvent 

être entraînés efficacement dans un contexte d’apprentissage supervisé. 

L’avantage du classifieur bayésienne naïf est qu’il requiert relativement peu de données d’entraînement 

pour estimer les paramètres nécessaires à la classification, à savoir moyennes et variances des différentes 

variables. En effet, l’hypothèse d’indépendance des variables permet de se contenter de la variance de 

chacune d’entre elle pour chaque classe, sans avoir à calculer de matrice de covariance [16]. 
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2.5.2  Les k plus proches voisins : 

C’est une approche très simple et directe. Elle ne nécessite pas d’apprentissage mais simplement 

le stockage des données d’apprentissage. Son principe est le suivant. Une donnée de classe inconnue est 

comparée à toutes les données stockées. On choisit pour la nouvelle donnée la classe majoritaire parmi 

ses K plus proches voisins (Elle peut donc être lourde pour des grandes bases de données) au sens d’une 

distance choisie. 

Afin de trouver les K plus proches d’une donnée à classer, on peut choisir la distance euclidienne [17]. 

Soient deux données représentées par deux vecteurs xi et xi , la distance entre ces deux, données est 

donnée par : 

 

 

 

Figure2.3 : Le fonctionnement de l’algorithme KNN [17].  

 

 

Tapez une équation ici. 

2.5.3  Les machines à vecteurs de support (svm) : 

Les SVM sont un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé de nouvelle génération basés 

sur les progrès récents de la théorie de l'apprentissage statistique [18], ils sont basés sur le principe de la 

maximisation de la marge (séparation des classes). Principalement conçues pour résoudre ces 

problèmes  Des problèmes de discrimination, permettant de décider à quelle classe appartient un 

échantillon.  Cependant, ils peuvent aussi résoudre des problèmes de régression visant à prédire la valeur 

numérique d’une variable (Scholkopf et Smola, 2001).  
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Le but de SVM est de trouver un classificateur qui sépare au mieux les données et maximise la distance 

entre ces deux classes. Ce dernier est un classificateur linéaire appelé hyperplan. Comme montré dans 

la Figure2.4, cet hyperplan sépare les deux ensembles de points. 

 

Figure2.4 : La séparation du l’hyper plan par les SVM. 

  

Les points les plus proches, qui seuls sont utilisés pour la détermination de hyperplan, sont appelés 

vecteurs de support. 

 

Figure2.5:Les vecteurs de support. 
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2.6  Conclusion : 

Le text Mining est une méthodologie qui automatise la synthèse de connaissances à partir de gros 

volumes de données. L'essor de cette technologie est le résultat d'un accroissement dramatique de 

l'information numérique .La préparation des données est une étape importante, si ce n'est primordial, du 

processus d'extraction de connaissances à partir de données. En schématisant, il s'agit de définir au mieux 

les individus et la représentation utilisée pour l'apprentissage. 

Dans ce chapitre, nous avons présenté le text mining et quelques algorithmes pour la classification. Dans 

le chapitre suivant, nous décrivons de manière plus détaillée la définition de la classification des 

sentiments et ces approches. 
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Chapitre 3 : 

Classification des 

Sentiments 
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3.1 Introduction : 

  L’intérêt porté à l’arabe et ses dialectes a largement augmenté au cours de ces dernières années. 

Un intérêt principalement dû à la proportion des locuteurs arabes au sein des médias sociaux. 

Actuellement, les sites Web de commerce électronique permettent à leurs utilisateurs d'écrire des 

critiques ou des commentaires sur les produits qu'ils ont achetés. L'information provenant des 

commentaires des utilisateurs est cruciale pour aider d'autres utilisateurs potentiels à décider d'acheter 

ou non un article en fonction de l'expérience et des opinions des autres utilisateurs au sujet d'un produit 

particulier. En outre, les fabricants peuvent également recueillir les commentaires des utilisateurs à partir 

des évaluations en ligne afin d'améliorer leurs produits. Cependant, avec l'augmentation du nombre 

d’utilisateurs achetant des produits, le nombre de commentaires augmente également au fil du temps et 

il n'est pas possible pour les utilisateurs ou les fabricants de lire tous les commentaires pour connaître 

les opinions des utilisateurs précédents sur un certain produit. En outre, certains des commentaires sont 

longs, ce qui fait difficile pour les utilisateurs de reconnaître les bonnes et les mauvaises caractéristiques 

du produit lorsqu'il s'agit de décider si le produit vaut la peine d'être acheté ; ou pour les fabricants de 

décider si le produit doit être amélioré. Un processus d’analyse d’opinions, qui peut analyser si un 

utilisateur fournit un bon ou une mauvaise opinion sur un certain produit,, est important et hautement 

souhaitable pour les utilisateurs potentiels et les fabricants car il permet de recueillir facilement des 

informations utiles sur les produits à partir d'un grand nombre de commentaires, ce qui les aide à prendre 

des décisions basées sur les opinions des autres.  

  La richesse des médias sociaux en termes d’opinions, d’émotions et de sentiments a suscité l’intérêt de 

la communauté de recherche à se pencher beaucoup plus sur les problématiques reliées à l’analyse 

sémantique et plus particulièrement sur l’analyse de sentiments de l’arabe et ses dialectes. L’analyse de 

sentiments consiste à déterminer la valence (positive, négative ou neutre) d’un texte donné.  

Ce chapitre présente une brève revue de littérature sur la classification des sentiments , en mettant 

l’accent sur ses concepts de base et ses approches, et en se concentrant sur la fouille d’opinions en langue 

arabe. 

 

3.2 Classification des Sentiments  

3.2.1 Définition : 

La classification de l'émotion varie selon les chercheurs, l'émotion de base générale trouvée dans 

la plupart des études de recherche comprend le bonheur, la tristesse, la colère, la peur, le dégoût, la 

surprise, où ces émotions ont été basées sur un plan bidimensionnel communément appelé le plan de 

valence-arousal. Les émotions positives peuvent être classées comme le bonheur ou la surprise, tandis 
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que les émotions négatives peuvent être associées à la tristesse, la colère, la peur et le dégoût. Le stress 

émotionnel peut être influencé par des expériences négatives sur une période longue et continue [19]. 

 
 

Figure3.1 : Le processus général de classification d’opinions [10]. 

 

 

3.2.2 Les approches de la classification : 

Les techniques de classification des sentiments sont habituellement divisées en trois approches : 

3.2.2.1  Approches basée sur lexique : 

Appelé aussi symbolique ou linguistique, jusqu’à maintenant, la plupart des études de l’analyse 

des sentiments se sont basées sur cette méthode. Elle permet d’identifier la polarité d’un texte à 

l’utilisation de deux ensembles de mots, ceux qui expriment un sentiment positif et ceux qui expriment 

un sentiment négatif. 

Le modèle compte dans le texte le nombre de mots positifs et le nombre de mots négatifs, la somme 

donne une évaluation globale du sentiment de texte, si le nombre de mots positifs l’emporte sur celle de 

mots négatifs, le texte considéré comme positif, inversement, le texte est considéré comme négatif, 

éventuellement neutre si les nombres sont égaux [20]. Exemple d’algorithme : Support Vector Machine 

(SVM)… 

 

3.2.2.2  Approches basée sur corpus : 

Appelé aussi statistique, inversement à la méthode précédente, l’analyse automatique des 

sentiments basé sur corpus n’a pas besoin d’un lexique de mots positifs et négatifs, elle a besoin de deux 

corpus annotés (éventuellement un seul, si on utilise l’apprentissage non supervisé), le premier corpus 

destiné à l’apprentissage (l’entraînement), à partir les annotations, le modèle automatiquement sera 

capable de faire une analyse équivalente et d’une manière autonome. 

Le deuxième corpus destiné au test, son rôle est de vérifier la performance du modèle, si le cas est idéal, 

le résultat d’analyse devrait être cent pour cent avec ceux du premier corpus. Pour améliorer la 

performance du modèle, il est important que le corpus d'entraînement doive être représentatif pour le 

corpus d’évaluation [20]. Exemple d’algorithme : réseau de neurone... 
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3.2.2.3   Approches hybrides: 

Cette approche est appelée aussi classification semi-supervisée, elle combine les points forts de 

deux approches précédentes, il y a trois façons de faire. La première est d’exploiter les outils 

linguistiques pour élaborer le corpus puis classer les textes par un outil d’apprentissage supervisé. La 

deuxième façon est d’utiliser l’apprentissage automatique pour établir le corpus d’opinion nécessaire à 

l’approche basée sur lexique. La troisième façon est le conjointement des deux approches précédentes 

et la combinaison de leurs résultats soit par un système de vote soit par un algorithme d’apprentissage 

[21]. Exemple d’algorithme : S3VM (Semi-Supervised Support Vector Machine). 

 

Figure3.2 : Les approches de classification des sentiments [22]. 

 

3.3  Classification des sentiments en arabe : 

3.3.1  La langue arabe : 

L’arabe est une langue qui sert plutôt à la poésie qu’à la science car il est incapable 

d’accompagner le progrès scientifique, contrairement au français et à l’anglais. Il appartient à la famille 

des langues sémitiques, tels que l’hébreu, le phénicien, l’araméen, le syriaque, etc. l’histoire des Arabes 

remonte à environ trois millénaires ; ils ont donné leur nom à la péninsule qu’ils habitaient, l’Arabie. 
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Leur entrée spectaculaire dans la grande histoire est due à l’avènement de l’Islam au VIIème.s.j. L’arabe 

fait partie du groupe sud de ces langues et partage avec lui certaines caractéristiques dont : 

- Un système phonologique plus proche du sémitique ancien avec une forte proportion de sons gutturaux 

(q, ς , …). 

-Un système morphologique à dérivation comportant principalement des verbes affixés et des pluriels 

internes (brisés). 

Ainsi, l’arabe semble être une langue médiane, de jonction, faisant la synthèsedes langues sémitiques 

.[23]L’origine du mot "Arabe" reste inconnu, malgré il y a beaucoup de recherches, le radical "arab" 

désigne le désert et c’est un mot araméen "arâbâh", le mot arabe peut dériver aussi de la racine sémitique 

Abhar "se déplacer", mais l’étymologie arabe considère que le mot "arabe" est dérivé du verbe 

"exprimer". 

3.3.2 La richesse de la langue arabe : 

La langue arabe s’écrit au moyen de 28 lettres, le terme "abjad" désigne le système d’écriture, 

elle dispose le plus grand nombre de mots avec plus de 12 millions de mots où l’Anglais 600 000 mots, 

le Français 150 000, mots, le Russe 130 000 mots Elle est une langue très riche, Il y aurait 80 termes 

différents pour identifier le miel, 200 pour le serpent, 500 pour le lion, 1000 pour le chameau et l'épée 

et jusqu'à 4400 pour définir l’idée de malheur, les grammairiens arabes prétendent que toutes les racines 

ont été originalement des verbes, où le nombre de ces racines en réalité est de 6000[24]. 

3.4 Les difficultés de la classification en arabe : 

Peu de travaux ont été réalisés dans le domaine de l'analyse des sentiments en arabe. Plusieurs raisons 

peuvent expliquer le manque d'études dans ce domaine. Assiri dans [25] a mentionné deux raisons 

principales :  

1- le financement limité de la recherche dans ce domaine  

2- l'arabe a une morphologie très complexe par rapport aux autres langues. Par rapport à la morphologie 

d'autres langues. La complexité et la variété des dialectes arabes exigent des procédures avancées de 

prétraitement et de construction de [26], [27].  

3- La grande distance entre MSA et quelques dialectes. 

4- Une racine peut prendre plusieurs formes en fonction du contexte. [30] 

5- La répétition d’une lettre plusieurs fois pour intensifier le sens ou le sentiment (بزاااااف). 

6- L'arabe a divers signes diacritiques, la présence ou l'absence de tels signes, peut changer totalement 

le sens des mots. 

  7-  Un seul dialecte (par exemple le dialecte algérien) peut contenir plusieurs sous dialectes [28]. 
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3.5 Etat de l’art (Travaux Connexes) : 

Dans cette partie nous allons citer quelques travaux réalisés dans le domaine de la classification 

de sentiments en arabe. Beaucoup de travaux ont été réalisé dans la classification de sentiments en tant 

que positif et négatif avec différentes approches. 

Ces dernières années, les chercheurs ont relevé le défi d'analyser les sentiments et de détecter les 

opinions dans le langage dit « d'enrichissement morphologique : MRL ». En fait, le langage MRL est un 

langage qui exprime des informations importantes sur les unités syntaxiques et les relations au niveau 

des mots [R. Ayadi, M. Maraoui et M. Zrigui, «Latent Topic Model for IndexingArabic Documents,» 

International Journal of Information RetrievalResearch, vol. 4, pp. 29-45, 2014.]. 

 L'arabe est l'une des langues qui a commencé à susciter un certain intérêt. Parmi les travaux qui s'y 

intéressent, nous avons cité M. Elhawary et M. Elfeky [M. Elhawary et M. Elfeky, «MiningArabic 

Business Reviews,» chez IEEE International Conference on Data Mining Workshops, MountainView, 

CA, USA, 2010.], qui ont appliqué l'analyse des sentiments aux critiques arabes et utilisé des 

dictionnaires de mots arabes pour extraire des descripteurs permettant d'identifier la polarité (positive, 

négative ou neutre) du commentaire. 

Mortaz K. Saad et W. Ashour [M. Khaled Saad et W. Ashour, «ArabicText Classification UsingDecisionTrees,» pp. 

25-26, Novembre 2010.] ont étudié l'influence de l'étape de prétraitement du texte, du radical ou du dé-

suffixe (extraction du radical), de la normalisation du texte et du poids des termes sur la classification 

des textes arabes. 

 M. Hijjawi et Z. Bander [M. Hijjawi et Z. Bandar, «AnArabicStemmingApproachusing Machine Learning withArabic 

Dialogue System,» ICGST AIML-11 Conference, 12-14 April 2011.] représentent une méthode d'identification des 

opinions basée sur l'exploration d'ontologies de texte. Le dictionnaire des sentiments et les techniques 

de classification supervisée sont utilisés pour extraire les opinions et détecter la polarité des opinions.  

A. Ziani, Y. TliliGuiassa et N. Azizi [A. Ziani, Y. TliliGuiassa et N. Azizi, «Détection de polarité d’opinion dans les 

forums en langues arabe par fusion de plusieurs SVMs,» TALN-RÉCITAL, 17-21 Juin 2013.] ont proposé un système 

qui fonctionne en trois étapes : la première étape consiste à construire et prétraiter manuellement un 

corpus collecté dans les journaux arabes algériens. La deuxième étape consiste à sélectionner les 

caractéristiques qui caractérisent le commentaire. Enfin, la troisième étape consiste à implémenter le 

module de classification du classifieur SVM combinant quatre fonctions du noyau différentes. 
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3.6 Conclusion : 

Dans ce chapitre, nous avons introduit un certain nombre de techniques visant à analyser le 

sentiment public à partir des big social data. La classification des sentiments peut être obtenue par 

apprentissage automatique ou par des méthodologies lexicales ou une combinaison des deux. Cependant, 

nous avons vu que la plupart de ces techniques souffrent encore de quelques lacunes. En effet, les 

contributions précédentes ont utilisé des dictionnaires génériques qui ne tiennent pas compte du contexte 

étudié, ou ont fait appel aux méthodes d'apprentissage automatique qui utilisent des données 

d'apprentissage pour un domaine spécifique. Cependant, dans les deux cas, les méthodes énoncées sont 

peu efficaces.  

Nous avons introduit aussi la classification de sentiments en arabe et nous avons cité les approches de 

classification utilisée pour cette langue. 

Dans le chapitre suivant, nous allons voir comment on a fait le processus de la collection du corpus ainsi 

que les difficultés retrouvé  et comment on a réussi à réaliser un système de classification de sentiments 

en arabe. 
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Chapitre 4 : 

Conception et 

Réalisation  



31 

 

 

4.1 Introduction  

Ce chapitre sera consacré aux étapes fondamentales de réalisation de notre système d’analyse de 

sentiments en arabe. 

Cette partie sera affectée à la collection de corpus qui est l’étape la plus importante dans notre travail, 

qui sera ensuite un fichier de test. Nous présentons aussi les outils de développement. 

L’objectif de ce travail est de faire une étude comparative entre les algorithmes classification (KNN, 

NB, DecisionTree) selon leurs exactitudes. 

 

 

Partie I : Construction du corpus  

Le développement d’un système d’extraction d’émotions nécessite de rassembler un nombre 

suffisant de commentaires qui serviront au corpus d’analyse et test. 

Pour cela on a réussi à collecter ce corpus dans la manière suivante : 

 

4. I.1 Collection des données  

L'extraction d'opinions et l'analyse de sentiments découlent de la nécessité de recueillir l'opinion 

publique. Ce processus prenait généralement plus de temps et constituait un travail de longue haleine. 

Le corpus se compose des commentaires en arabe qui traitent des sujets d’actualité (politique, sports, 

cinéma, émissions de télévision, artistes, etc.) collectées entre 01/03/2021 et le 31/05/2021 pour avoir le 

maximum de commentaires possibles. La plupart des données ou ont été collectées manuellement à partir 

du réseau social twitter ainsi que d’autres ont étés téléchargés a partir de la plateforme facepager et le 

site ExportComments.. Les données ont étés sélectionnés selon le présence de mots-clés 

( فرح,اشمئزازحزن ect) . 

Une autre partie du corpus a été exploité du corpus de plusieurs travaux communes le tableau4.I.1 montre 

les travaux trouvés : 

 

 

Reference  Nombre de 

commentaires 

MSA ouDialecte Polarité 

SemEval:2017:task4, 

  author    = {Sara Rosenthal and 

NouraFarra and 

672 commentaires Dialecteégyptien Positive, 

négative, neutre 
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PreslavNakov},title     ={{SemEval}-

2017 Task 4: Sentiment Analysis in 

{T}witter}, booktitle = {Proceedings 

of the 11th International Workshop 

on Semantic Evaluation}, 

$ 

 

mahmoudnabil/ASTD 

arabic sentiment tweet dataset 

10 000 tweets Different dialects Positif, subjectif 

négatif, subjectif 

mixte et objectif 

Arabic-sentiment-analysis 

[motazsaadApril 2019] 

47 000 tweets Different dialects Positive, 

negative 

A. Altowayan and L. Tao "Word 

Embeddings for Arabic Sentiment 

Analysis", IEEE BigData 2016 

Workshop 

3543 tweets Different dialects Positive , 

negative 

DE-CNN Arabic Sentiment 

Classification Using Convolutional 

Neural Network and Differential 

Evolution Algorithm 

 

Prés de 8000 

commentaries 

Différents dialecte 

Khalji et égyptien 

Positive, 

negative, neutre 

Emotion analysis in DSI 2020 Près de 2000 

commentaires 

Dialect khaliji Colere, degout, 

peur, joie 

 

Tableau4.I.1 : Analyse des travaux antérieurs sur l'analyse des sentiments en arabe. 

 

Le langage utilisé était un mélange entre l’arabe standard et quelques dialectes comme le dialectes 

algérien, égyptien et khaliji. 

Le domaine ou le sujet approuvé :  

Le corpus s’agit d’un ensemble de commentaires de différents sujets et thèmes. . Les données 

sont sauvegardées dans un fichier CSV pour les classer et les donner comme entrée à l’algorithme 

d’entraînement. 

Cet ensemble de données compris 1216 commentaires Base de données textuelle . 

https://github.com/mahmoudnabil
https://github.com/mahmoudnabil/ASTD
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Nous avons classé toutes les données en 6 classes selon les 6 émotions de base : 

 

Emotion غضب حزن مفاجأة اشمئزاز خوف فرح 

Nombre de 

commentaires 

209 200 196 189 219 203 

 

Tableau4.I.2 : Chaque émotion avec le nombre de commentaires filtrés. 

 

Et voici quelques exemples de chaque classe d’émotion  

 

Commentaire Emotion 

مساءِالنورِواللهِصورةِالخلفيةِجدِرائعةِمعِهذاِالمنظرِ

 الجميلِوالبحر

 فرح

 خوف ماِاخافِالبعدِاناِخايفِعليكِوينِبتلقىِليِبهالدنياِمثيل

 حزن يـآرپَِعوضنيَِفرحـاًِعنِكلِٓحزنِدخلَِقلپي

 مفاجأة !!أهلهاِعمِيتعاملواِمعِالليِصارِكأنهِوفاةِعاديةِمفاجئةِ

بعضِالأفعالِتندرجِتحتِتصنيفِ"ِمُقززِ"ِمنِضمنهاِ

 إنِحدِيمشىِبكلبِفىِالشارع

 اشمئزاز

هذاِالمستخدمِغاضبِبشدةِحتىِغسيلِالمواعينِالليِكانِ

 يمتصهِراحِتأثيره

 غضب

 

Tableau4.I.3 : Quelques commentaires et leur émotion. 

 

4. I.2  Le dictionnaire d’émotions : 

Ce lexique est une extension du lexique des émotions WordNet-Affect (WNA) [Strapparava et 

Mihalcea, 2007][25], qui est un sous-ensemble du WordNet anglais. Chaque entrée (synset) de ce 

lexique est annotée avec une des six émotions (colère, dégoût, peur, joie, tristesse et surprise), qui sont 

considérées comme les émotions humaines de base selon l'étude psychologique menée dans [Ekman, 

1992][26]. 

Le tableau ci-dessous décrit les lexiques arabes, où émotion est le nombre des mots synonymes qui sont 

regroupés en ensembles et Nombre est le nombre de mots associés à chaque émotion. 
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Nombre Émotion 

 فرح 1156

 حزن 425

 اشمئزاز 155

 غضب 748

 مفاجأة 201

3207 Total 

 

Tableau4.I.4 : Lexique arabe et le nombre de mot dans chaque émotion. 

Mentionnons aussi quelques exemples de chaque lexique 

 

Lexique d’émotion Exemple  

نشوةِ.سعادةِ.بهجةِ.حبِ،ابتهاج.إيجابي فرح  

دموعِ.حزينِ.كآبة.تعاسةِ.محبطِ.دمع حزن  

رائعِ.عجيبِ.هولذِ.دهشةِ.روعةِ.تعجب مفاجأة  

ملعون.فسادِ.قذر.متقزز.إشمئزاز اشمئزاز  

تهديدِ.قلق.ذعر.خوف.رعب.هلع خوف  

كره.انتقام.غلِ.جريمة.إزعاج.غيظ غضب  

                                         

Tableau4.I.5 : Lexique d’émotions. 

 

4. I.3 Difficultés retrouvées lors de la collection  

 La collection des données était la phase la plus durable dans notre recherche. Toutes les 

recherches retrouvées s’occupaient de la classification en positif, négatif, ou neutre, ce qui nous 

a poussés à classer chaque commentaire manuellement  

 Les émojis changeaient l’émotion du commentaire par exemple lorsqu’un commentaire contient 

des mots tristes et un emoji de joie la détection de l’émotion du commentaire et la classification 

devient moins exacte et plus difficile  
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 La langue arabe comme nous avons mentionné précédemment est une langue hautement 

flexionnelle et dérivationnelle avec de nombreuses formes de mots et de diacritiques. Plusieurs 

suffixes, axes et préfixes dans les mots arabes rendent plus difficile pour les analyseurs lexicaux 

ou morphologiques d'extraire la racine des mots correctement 

4.1.4 Prétraitements : 

Dans cette phase nous avons supprimé tout le bruit manuellement. La suppression contenait : 

 Les emojis (😊☹<3 :’( </3 ……..)  

 La punctuation (/,.?!&”#{[|\^@]%*()}). 

 

4. I.5 Méthodologie suivie : 
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                                     Figure4.I.1 : Méthodologie suivie. 

 

Collecte de commentaires 

1274 commentaires classés dans 

les 6 sentiments 

Le prétraitement : 

Supprimer le bruit 

Eliminer les stopwords 

Segmentation 

Méthode lexicale 

Extraction          

 

 

 

 

   Mots identiques avec le dictionnaire 

Algorithmes de 

classification : 

Decision Tree 

Naïve Bayésienne 

KNN 

Combiner avec le texte 

hybride 

(le texte hybride est le texte 

qui contient les 

commentaires du même 

sentiment que le 

commentaire de test) 

 

Résultats de prédiction  

 

 

Comparer  

Lexique 

d’émotions Sortie : 

Mots d’émotions 

extraits 

1 

2 

3 

5 

6 

4 

7 
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Etape 1 le processus a commencé par collecter les commentaires et les classer dans les 6 sentiments 

selon le dictionnaire de lexicon. 

Etape 2  prétraitement : le prétraitement faisait manuellement en éliminant le bruit et les stopwords. 

Etape 3 appliqué le corpus sur des algorithmes de classification. 

Etape 4 résultats de prédiction : cette étape affiche les résultats de la classification après 

l’implémentation de chaque algorithme. 

Etape 5 méthode lexicale cette phase doit extraire un sentiment d’après un nouveau commentaire  

Etape 6 combiné avec texte hybride  dans cette étape le mot du sentiment détecté doit être combiné 

avec le fichier de test. 

Etape 7 comparaison des résultats dans le cas d’utilisation de la méthode lexicale et les algorithmes de 

classification. 

 

4. I.6 Algorithme lexical 

Règle générale : 

On a utilisé la fonction getWords () pour sélectionner mot par mot et chercher à quel dictionnaire 

de sentiments correspond à chaque mot. Apres si le mot existe dans notre dictionnaire on utilise une 

autre fois la fonction getWords () pour garder le mot dans le fichier de test correspond au fichier de 

sentiment la figure suivante présente brièvement. 
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Vrai  

 

                                                                         Faux  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

Figure4.I.2 : Schéma de la règle générale de getWords (). 

 

On a appliqué cette fonction dans l’exemple suivant : 

 

 

 

 

 

 

 

Condition vraie  

 

getWord () 

Depuis le dictionnaire 

getWord () 

Depuis le fichier de 

sentiments correspondant 

Garder le réssultat dans 

un nouveau fichier 

Répéter l’action pour 

les autres mots 

 أشمئزازِتامِمنِجميعِالبشرِكويسِبأنيِموِمنهم
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Vrai  

 

                                                                         Faux  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                  Figure4.I.3 : Exemple pour extraire un sentiment d’un commentaire. 

 

 

 

 

 

 

 

Vérification s’il 

existe dans le 

dic 

getWord() 

  «أشمئزاز  »

getWord() 

 «تام»

Garder le résultat dans un 

nouveau fichier avec le fichier 

du sentiment أشمئزاز 

Répéter l’action pour 

les autres mots 
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Partie II : Réalisation  

4. II.1 Outils de développement   

 

4. II.1.2  Langage JAVA : 

 

Notre choix de langage de programmation se porte sur le langage JAVA, car c'est un langage 

simple orienté objet qui réduit les risques d'incohérence, et il dispose d'une riche bibliothèque de classes, 

comprenant diverses fonctions, telles que des fonctions standards, des fichiers Le système de gestion est 

aussi ainsi que de nombreuses fonctions qui peuvent être utilisées pour développer diverses applications. 

Il existe un grand nombre de bibliothèques développées et fournies pour JAVA. L'API (Application 

Programming Interface) des langages autres que JAVA n'est pas encore finalisée et doit encore être mise 

à jour. 

4. II.2  Environnement de développement  

L’environnement de développement utilisé ici est intellij IDEA 2021.1 

4. II.2.1 Intellij IDEA 2021.1:  

Intellij IDEA est un environnement de développement intégré (IDE) pour les langages JVM 

conçu pour maximiser la productivité des développeurs. Il effectue les tâches routinières et répétitives à 

votre place en fournissant une finalisation de code intelligente, une analyse de code statique et des 

remaniements, et vous permet de vous concentrer sur le bon côté du développement logiciel, le rendant 

non seulement productif mais aussi une expérience agréable.2 

                                                 
2 https://en.wikipedia.org/wiki/IntelliJ_IDEA 
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Figure4.II.1 : Interface de Intellij IDEA Community 2021.1. 

4. II.2.2 Fonctionnalités de Intellij : 

L'outil fournit Plusieurs fonctions et plugins qui permettent l'analyse du code source.  

 Il permet Produire des indicateurs de qualité du code source intéressants.  

 Il permet notamment d'analyser plusieurs aspects pouvant être classés comme mauvais code 

Pratique de programmation (c'est-à-dire "odeur de code"). 

 Il permet également l'analyse Dépendance entre les composants logiciels et analyse des flux de 

données, y compris L'objectif est de mieux comprendre le fonctionnement des parties de code 

complexes. [Mesures des sous-caractéristiques de la maintenabilité en génie logiciel Rapport 

Technique Présenté à l’École de Technologie Supérieure dans le cadre du cours MGL804 - 

Réalisation et Maintenance de Logiciels Été 2018 Prof. Alain April Par, ELWARTITI, Alkhalil 

Code permanent: ELWA19129201 Montréal, le 16 juillet 2018]. 

4. II.2.3 Rapidminer9.9 : 

RAPIDMINER est un logiciel libre et open source du projet Yale de l'équipe d'intelligence 

artificielle de l'Université de Dortmund. Le projet a été repris par Rapid-I, qui maintient deux versions 

en même temps 



 Une version distribuée gratuitement « Community Edition » ;  

 Une version commerciale « Enterprise Edition ».  
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Figure4.II.2 : L’interface de RAPIDMINER9.9. 

 

Figure 4.II.3: Ecran principal design RAPIDMINER. 

 

Sur cette interface il existe les blocs suivants : [https://docs.rapidminer.com/latest/studio/getting-

started/ui-overview.html] 

  

1. Operators : Blocs de construction utilisés pour créer des processus RapidMiner. 
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2. Repository : Stockage dans RapidMiner Studio pour les données et les processus RapidMiner. 

3. Process Panel : Zone de travail pour les processus de construction. 

4. Views : Zone de travail permettant d'accéder à une fonctionnalité spécifique. 

5. Ports : Mécanismes d'entrée et de sortie pour les opérateurs et les processus. Voir la liste des 

abréviations et des significations des ports. 

6. parameters Paramètres qui modifient le comportement de l'opérateur. 

7. Help : Aide contextuelle pour l'opérateur sélectionné. 

 

4. II.3 Exemple de la méthode réalisé :  

La figure4.II.4 : présente  un morceau de code qui permet d’enregistrer les données des fichiers 

dans un tableau dynamique en utilisant la fonction getWords (). 

 

 

 

Figure 4.II.4 : Utilisation de la fonction getWords (). 

 

La figure 4.II.5 les instructions nécessaires pour comparer le fichier des commentaires et le dictionnaire 

et mettre les mots d’emotions identiques dans le fichier de résultats. 
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Figure 4.II.5 : Comparaison du fichier de commentaire et le dictionnaire. 

 

La figure 4.II.6 montre les instructions nécessaires pour mettre le contenu du fichier des commentaires 

dans le nouveau fichier RESULT. 

  

 

 

Figure 4.II.6 : Mettre le contenu du fichier de commentaires dans le nouveau fichier. 
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La figure 4.II.7 montre les instructions de l’ajout des résultats dans le nouveau fichier formant une 

concaténation entre le fichier de commentaires et les résultats obtenus. 

 

 

Figure 4.II.7 : Concaténation du nouveau fichier avec les résultats. 

 

Les résultats sont dans la figure 4.II.8 suivante : 

 

 

Figure 4.II.8 :ِLe fichier RESULT. 
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4. II.4 Etude de résultats : 

Après avoir testé la méthode de classification sur notre corpus qui nous a permis d’ajouter le 

commentaire avec les mots de lexique qui appartient, Nous avons fait le test de l’analyse sur le corpus 

en implémentant des algorithmes de classification et en ajoutant et supprimant quelques opérateurs pour 

comparer l’exactitude des résultats à chaque fois.  

 

 

Figure 4.II.9 : Processus de l’analyse de sentiment dans RAPIDMINER. 
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Figure 4.II.10 : Prétraitement du corpus dans RAPIDMINER. 

 

Après avoir donné le commentaire « فىقلبىِخايفِأقولِاللى  » on obtient les résultats montrés dans la figure 

4.II.6 

 

 

Figure 4.II.11 : Résultats de prédiction. 
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Le tableau4.II.1 montre les changements apportés dans chaque modèle après avoir donné le commentaire 

utilisé précédemment  comme un exemple de test et l’appliquer avec les algorithmes de classification et 

comparer les résultats de la performance de chaque algorithme  

 

Modèle/opérateurs  Tokenize Stem(arabic,light)  Stem(arabic) FilterStopWords 

Mod1         

Mod2        

Mod3       

 

Tableau 4.II.1 : Les changements apportés dans chaque modèle. 

 

En appliquant les algorithmes de classification sur chaque modèle 

 

Algorithme  

Modèle  

Naïve Bayesian KNN DecisionTree 

Modèle1 56.88% 59.08% 48.52% 

Modèle2 64.74% 63.90% 35.00% 

Modèle3 58.15% 57.64% 46.57% 

 

Tableau 4.II.2 : Résultats de performance après l’application de chaque modèle. 

 

 

La figure 4.II.9 montre un exemple de la performance de l’approche KNN 

 



49 

 

 

Figure 4.II.12 : Performance de l’approche KNN. 

 

Selon les résultats obtenus, nous concluons que la performance de l’algorithme Naïve Bayesian et KNN 

sont les meilleurs approches que DecisionTree, car le pourcentage de l’exactitude est plus élevé dans 

ces approches. 

Le processus de l’analyse de sentiments utilisé peut être amélioré par ajouter d’autres opérateurs qui 

aident à arriver au résultat voulu avec une performance plus élevé.  

 

On a finalement fait le test sur le fichier RESULT qui concatène l’ancien corpus avec les mots d’opinion 

de chaque commentaire dans le système de l’analyse de sentiments de RAPIDMINER, en appliquant les 

approches de classification sur chaque modèle. 

Les résultats de performances sont les suivants: 

 

 

 

Tableau 4.II.2: Résultats de performance de nouveau corpus. 

. 

 

 

 

Algorithme  

Modèle  

Naïve Bayesian KNN DecisionTree 

Modèle1 68.47% 41.12% 42.88% 

Modèle2 73.65% 38.47% 42.47% 

Modèle3 69.59% 38.82% 42.24% 
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D’après les résultats obtenus, nous pouvons conclure que : 

 La performance de l’approche Naive Bayesian est meilleure que les autres algorithmes  kNN et 

DecisionTree ;  

 De plus, le meilleure modèle de commentaire est le modèle 2 qui consiste à utiliser le stemmer 

léger, et dont il essaye de garder le sens du mot (sentiment) ; 

 La technique hybride qui ajoute les mots de sentiments par la méthode lexicale améliore les 

résultats dans un seul algorithme ; Naive Bayesian ; 

 

Les résultats peuvent être améliorés en appliquant d’autres opérateurs qui augmentent la performance 

des autres approches. 

 

4.4 Conclusion  

Dans cette dernière partie nous avons présenté la conception et la réalisation de notre travail. 

Commençant par la collection du corpus jusqu’aux résultats de classification avec une méthode crée et 

les résultats en utilisant RAPIDMINER .on a aussi exploré les outils utilisé ainsi que les environnements 

de réalisation. 
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5. Conclusion générale : 

 

Le domaine de l’analyse de sentiments présente un axe de recherche qui permet de faciliter et 

améliorer la vie quotidienne en analysant les sentiments et les opinions des internautes. Malgré 

l’existence de plusieurs travaux  dans ce domaine mais ils étaient tous limités et notre réalisation a pu 

lever :  

 Pratiquement tous les travaux calculaient la polarité (positif, négatif, neutre)  

 Le langage utilisé était soit l’arabe ou un spécifique dialecte  

 Les résultats étaient en pourcentage ou en représentation graphique  

 Au terme de ce projet nous pouvons confirmer que nous avons réussi a réaliser notre but fixé et 

répondre aux objectifs  

Ce travail nous a permis d’acquérir nos connaissances dans le langage JAVA, et d’améliorer nos 

connaissances dans certaines plateformes de DATAMINIG  

Pour les perspectives de ce travail nous proposons les points suivants pour l’amélioration de cette étude : 

 Un système d’extraction multilingue 

 Une interface pour afficher les résultats aux utilisateurs  
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Résumé 

  

Dans ce travail, nous abordons le problème de la classification d’émotions (bonheur, tristesse, colère…) 

en langue arabe. Le but est d’étudier le rôle de l’étape de prétraitement des commentaires dans les 

résultats de classification. Les algorithmes d’apprentissage automatique Naive bayes, le plus proche 

voisin et arbre de décision sont utilisés pour la prédiction d’opinion. En plus, une méthode basée sur le 

lexique est proposé.  

Enfin, les techniques sont combinées pour améliorer les résultats de classification. Les résultats ont 

montré que Naive bayes est le meilleur algorithme. 

Mots clés : classification d’émotions, analyse de sentiments, langue arabe. 

 

Abstract  

In this work, we address the problem of classification of emotions (happiness, sadness, anger...) in 

Arabic. The goal is to study the role of the comment preprocessing step in the classification results. 

Naive Bayes, nearest neighbor and decision tree machine learning algorithms are used for opinion 

prediction. In addition, a lexicon-based method is proposed. 

Finally, the techniques are combined to improve the classification results. The results showed that Naive 

Bayes is the best algorithm. 

Keywords: emotion classification, sentiment analysis, Arabic language. 

 

  ملخص

العربية.ِالهدفِهوِدراسةِدورِعمليةِالمعالجةِ ضبِ...(ِباللغةفيِهذاِالعملِنتناولِمشكلةِتصنيفِالعواطفِ)السعادةِ،ِالحزنِ،ِالغ

 decision treeو Naive bayes, nearest neighbour استخدامِخوارزمياتِالتعلمِالآلي المسبقةِللتعليقِفيِنتائجِالتصنيف.ِيتم

 للتنبؤِبالرأي.ِ

 .بالإضافةِإلىِذلكِ،ِتمِاقتراحِطريقةِقائمةِعلىِالمعجم

  هيِأفضلِخوارزمية. Naïve bayes ِأن لدمجِبينِالتقنياتِلتحسينِنتائجِالتصنيف.ِأظهرتِالنتائجِأخيرًاِ،ِيتمِا

 :ِتصنيفِالعواطف،ِتحليلِالمشاعر،ِاللغةِالعربية.ِكلمات مفتاحية

  


