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Résumé

L’analyse des sentiments a connu un regain d’intérét considérable avec 1’essor de I’intelligence
artificielle, notamment pour 1’étude des opinions exprimées sur les réseaux sociaux. Ce
mémoire vise a répondre aux défis liés a la faible disponibilité¢ de données annotées en dialecte
algérien et a améliorer la précision des modeles dans la détection des sentiments. Pour cela, un
fine-tuning a été appliqué a six modeles de langage pré-entrainés (AraBERT, CAMeLBERT,
QARIiB, mBERT, XLM, DistilBERT) pour une classification binaire (positif/négatif). Le
modele QARIB a obtenu les meilleurs résultats avec une accuracy de 91,1 %. Une évaluation
croisée sur des corpus en dialectes marocain et tunisien a permis d’évaluer la capacité de
généralisation des modeles. Ce travail apporte une contribution notable au traitement
automatique du dialecte algérien et ouvre la voie a de futures recherches sur les modeles multi-

dialectaux.

Mots clés : Dialecte algérien, Analyse de sentiments, Fine-tuning, Modeéles de langage pré-
entrainés (LLMs).



Abstract

Sentiment analysis has experienced a significant resurgence of interest with the rise of artificial
intelligence, particularly in studying opinions expressed on social media. This thesis aims to
address the challenges related to the limited availability of annotated data in Algerian dialect
and to improve model accuracy in sentiment detection. To this end, fine-tuning was applied to
six pre-trained language models (AraBERT, CAMeLBERT, QARiB, mBERT, XLM,
DistilBERT) for binary classification (positive/negative). The QARiB model achieved the best
results with an accuracy of 91.1%. A cross-evaluation on Moroccan and Tunisian dialect
corpora was conducted to assess the models’ generalization ability. This work makes a
significant contribution to the automatic processing of the Algerian dialect and paves the way

for future research on multi-dialectal models.

Keywords: Algerian dialect, Sentiment analysis, Fine-tuning, Pre-trained language models

(LLMs).
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Introduction générale

Introduction générale

Le traitement du langage naturel constitue 1'un des domaines les plus dynamiques de
I’intelligence artificielle. Il vise a permettre aux machines de comprendre, générer et interagir
avec le langage humain. Ces derni¢res années, ses applications se sont largement étendues,
allant de la traduction automatique a la génération de texte, en passant par la reconnaissance
d'entités nommées, ou encore I’analyse de sentiments. Cette dernicre est aujourd’hui largement
exploitée dans des domaines tels que le marketing, la politique, la santé et le service client, afin

de mieux comprendre les opinions et les comportements des utilisateurs.

L’émergence des Large Language Models, tels que BERT, GPT ou XLM-R, a profondément
transformé le domaine du NLP. Grace a leur entrainement sur d’énormes corpus textuels
multilingues, ces mod¢les ont atteint des performances remarquables sur de nombreuses taches,
y compris 1’analyse de sentiments. Leur architecture basée sur les Transformers permet de
capturer des relations contextuelles profondes et de s’adapter a divers langages via le fine-
tuning. La majorité des modeles de traitement du langage existants sont entrainés sur 1’arabe
standard moderne (MSA), une forme formelle et standardisée utilisée principalement dans les
médias et 1’écrit. Toutefois, le MSA est rarement employ¢ dans les échanges quotidiens, en
particulier sur les réseaux sociaux, ou les utilisateurs s’expriment majoritairement dans leurs
dialectes locaux. Cela rend nécessaire le développement de modeles capables de traiter la

variabilité et la complexité des dialectes arabes.

L’un des dialectes les plus répandus, mais aussi les moins étudiés, est le dialecte algérien, parlé
par plus de 40 millions de personnes en Algérie et dans les pays voisins. Ce dialecte se
caractérise par une forte hétérogénéité régionale et une influence notable de plusieurs langues,
notamment le berbere, le francais, 1’espagnol et le turc. Il présente également un phénomene de
code-switching fréquent, ou les locuteurs alternent entre plusieurs langues ou registres au sein

d’une méme phrase.

Ces spécificités rendent le dialecte algérien particuliérement difficile & modéliser. A cela
s’ajoute une autre contrainte majeure : le manque de ressources linguistiques de qualité. La
plupart des corpus disponibles sont de taille réduite, bruités, ou spécifiques a certains domaines,

ce qui limite l'entrailnement de modeles robustes et généralisables. Par ailleurs, les travaux

1



Introduction générale

antérieurs reposent encore souvent sur des approches classiques ou des réseaux neuronaux peu
profonds, n'exploitant pas pleinement les récents progrés en matiére de modeles de langage pré-

entrainés (LLMs).

C’est dans ce contexte que s’inscrit notre travail, dont I’objectif est d’adapter des modeles de
langage pré-entrainés (LLMs) a la tache d’analyse de sentiments en dialecte algérien. Pour cela,
nous avons constitu¢ un corpus annoté binaire, appliqué un ensemble d’étapes de prétraitement
linguistique, puis effectué¢ le fine-tuning des différents modeles sélectionnés (pré-entrainés
multilingues et spécialisés en arabe) et comparé leurs performances sur notre jeu de données.
En complément, nous avons testé la capacité de ces modeles a généraliser sur d’autres dialectes

arabes proches, a savoir le tunisien et le marocain.
A travers ce travail, nous cherchons a répondre aux questions de recherche suivantes :

e Comment peut-on adapter (fine-tuner) efficacement des mod¢les de langage pré-
entrainés pour la reconnaissance du dialecte algérien ?

e Quels sont les modéles pré-entrainés les plus adaptés pour étre fine-tunés sur des
données annotées en dialecte algérien dans le cadre de ’analyse de sentiments ?

e Les modeles entrainés exclusivement sur des données en dialecte algérien peuvent-ils

étre généralisés efficacement a d’autres variétés dialectales arabes ?
Ce mémoire est structuré en trois chapitres principaux :

e Le premier chapitre présente les fondements théoriques de notre étude. Il débute par une
description générale de la langue arabe et de ses variétés, en mettant un accent
particulier sur le dialecte algérien. Ensuite, il expose les approches traditionnelles et
modernes utilisées pour 1’analyse de sentiments, ainsi qu’une revue des travaux
antérieurs portant sur le dialecte algérien dans différentes taches de NLP.

e Le deuxieme chapitre est consacré a la description de l'architecture générale et détaille
toutes les étapes de notre méthodologie.

e Le dernier chapitre présente I’environnement de développement, les bibliothéques
utilisées, les principales étapes de I’implémentation, ainsi que les résultats obtenus. Il
inclut plusieurs expérimentations approfondies, notamment des ¢évaluations
complémentaires sur des dialectes arabes proches (tunisien et marocain), réalisées avant
et apres prétraitement, afin de tester la capacité de généralisation des modeles entrainés

sur le dialecte algérien.
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Enfin, les trois chapitres se concluent par un résumé général qui récapitule les points clés de ce

mémoire et propose quelques pistes pour des travaux futurs.
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Chapitre 1. Etat de I'art

1 Introduction

Le traitement du langage naturel (NLP) a connu une avancée remarquable avec 1’émergence
des modgeles de langage pré-entrainés appelés LLMs (Large Language Models). Cependant, les
dialectes arabes, et en particulier le dialecte algérien, restent encore peu explorés en raison de

leur absence de standardisation et du manque de ressources adaptées.

Ce chapitre commence par une présentation des principales formes de la langue arabe, en
mettant I’accent sur le dialecte algérien et les défis qu’il pose. Il aborde ensuite les principales
taches NLP associées, notamment I’analyse de sentiment, ainsi que les méthodes d’analyse
allant des approches basées sur des lexiques aux techniques avancées de deep learning et les
LLM. Enfin, une synthese des études récentes liées au dialecte algérien dans diverses tiches

NLP est propose¢e.

2 Langue arabe

L'arabe est une langue parlée par environ 420 millions de personnes a travers le monde. C'est

la langue officielle de 22 pays, et elle se divise en trois catégories principales [1].

2.1 Arabe classique

L'arabe classique, utilisé principalement dans le Coran et les premiers écrits littéraires de la
péninsule arabique, demeure la langue de référence pour les études religieuses, historiques et

culturelles. Il sert aussi de base a la littérature arabe contemporaine [2].

2.2 Arabe standard moderne

L’arabe standard moderne (Alfus’ha) est une version modernisée de I’arabe classique, utilisée
comme langue officielle dans tous les pays arabes. Ce n’est pas une langue maternelle, mais
elle est apprise comme langue seconde a I’école. Elle est utilisée dans les médias, les discours
formels, les pratiques religieuses et la presse. Elle permet une communication commune entre

les arabophones de différentes régions [3].

2.3 Dialecte arabe
Le terme arabe dialectal désigne les formes parlées de I’arabe, qui différent de l'arabe classique
et de ’arabe standard moderne. Ces dialectes varient considérablement d'une région a l'autre,

ce qui peut rendre difficile la compréhension entre locuteurs de différentes régions du monde



Chapitre 1. Etat de I'art

arabe. Les différences se manifestent tant dans la phonologie que dans la syntaxe, et ces
variations sont souvent influencées par des langues européennes telles que le francais,
l'espagnol, et l'italien. La plupart des études décrivent les dialectes arabes selon une dichotomie

est-ouest :

e Les dialectes du Moyen-Orient (péninsule arabique, Syrie, Irak, Egypte, etc.).
e Les dialectes du Maghreb (Algérie, Tunisie, Maroc, Libye, etc.) [4].

Afin d’illustrer la diversité des dialectes arabes, le tableau 1.1 ci-dessous rassemble différentes

fagons d’exprimer la phrase « Comment vas-tu ? » dans plusieurs dialectes.

Dialecte Ecriture arabe Transcription latine
Arabe standard moderne alila o Kayfa haluka ?
Dialecte algérien i, ilast Kifach rak ?

Darija marocaine st Kidayr ?

Dialecte tunisien Al 53158 Chnoua halek ?
Dialecte libyen ellla a8 Shin halek ?

Arabe égyptien 4l dale? 3amel eih

Dialecte syrien it Kifak ?

Tableau 1. 1. Exemple de différentes facons de dialecte
2.3.1 Dialecte Algérien

Le dialecte algérien est une variété linguistique hybride influencée par l'arabe standard, le
tamazight, ainsi que plusieurs langues étrangeres comme le frangais, le turc et I'espagnol. Il se
caractérise par une grande variabilité d’une région a I’autre et peut €tre écrit dans des alphabets
arabes, latins ou un mélange des deux [5]. Ce dialecte ne suit pas une syntaxe ou une grammaire
spécifique, et un méme mot peut avoir plusieurs significations selon la région en Algérie. Cette
absence de standardisation grammaticale, combinée a une forte variation régionale, rend son
traitement par des modeles pré-entrainés (tels que ceux adaptés a l'arabe standard ou aux
modeles multilingues) particulierement difficiles. Bien que largement parlé au quotidien par la
majorité des Algériens, il n'est pas utilisé dans les écoles, les journaux ou la télévision, ou l'arabe
standard et le francais prédominent. Il est cependant plus fréquemment entendu dans les

chansons, ainsi que dans les foyers et dans la rue [4].
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2.3.2 Défis de Dialecte Algérien

Le traitement du dialecte algérien présente plusieurs défis majeurs en raison de sa nature non

standardisée et de sa forte variabilité linguistique. Parmi les principaux obstacles, on peut citer :

e Alternance codique (code-switching) : Les locuteurs algériens alternent entre
plusieurs langues ou dialectes au sein d’un méme discours, ce qui complique 1’analyse
syntaxique et sémantique du texte. Par exemple, l'expression « kel solution »

combine l'arabe et le frangais pour signifier « donne-moi une solution ».

e Translittération entre alphabets : Le dialecte algérien est fréquemment écrit a I’aide
de I’alphabet latin, dans une forme communément appelée arabizi. Cette écriture
informelle est largement adoptée par les locuteurs, notamment sur Internet et les réseaux
sociaux. Par exemple, « khdma kbira » correspond a « 318 4233 en arabe, signifiant
« grand travail ». Inversement, certains mots d’origine étrangere peuvent étre adaptés en

alphabet arabe, comme « b b » pour « bye bye ».

e Utilisation de chiffres pour représenter des lettres : Les internautes algériens
emploient parfois des chiffres pour remplacer des lettres arabes absentes de 1'alphabet
latin. Par exemple, le chiffre « 7 » est utilisé pour représenter la lettre « z » et le « 9 »
pour « &».

e Variations régionales : il présente des différences significatives selon les régions. Par
exemple, le mot « femme » se traduit par « 3 5 » (mra) a I'est du pays, tandis qu'a I'ouest,

on utilise « 3234 » (shiira) [6].

2.4 Preésentation des différentes taches

Il existe de nombreuses taches de traitement du langage naturel (NLP) que 1'on peut appliquer

a diverses langues, notamment l'arabe. Ces taches incluent :

e Reconnaissance d'Entités Nommées (NER)

La reconnaissance des entités nommées est une tache qui consiste a identifier et a classer des
entités spécifiques telles que les personnes, les organisations ou les lieux dans un texte. Elle a

¢galement été appliquée au dialecte algérien dans plusieurs travaux (par exemple [7] et [8])

e Réponse aux questions (QA)

Il s’agit de concevoir des systémes capables de comprendre une question en langage naturel et

d’y répondre de maniére précise a partir d’un texte source. Parmi les systémes conversationnels
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intégrant des capacités de répondre aux questions, on peut citer DZChatbot [9], qui a été utilisé
avec succes pour répondre aux questions des utilisateurs dans le domaine médical en dialecte

algérien.

e Traduction automatique

La traduction automatique est le processus qui permet de convertir un texte d’une langue a une
autre sans intervention humaine. Par exemple, I’étude [10] propose le fine-tuning de AraT5
pour traduire des textes multidialectaux, y compris le dialecte algérien, vers 1’arabe standard

moderne.

e La modélisation thématique (Topic Modeling)
La modélisation thématique vise a identifier automatiquement les thémes ou les catégories
dominants (par exemple, le sport, la politique, 1’économie) abordés dans un texte. Facilitant
ainsi l'organisation et la recherche d'information. Par exemple, dans [11], cette approche a été

utilisée pour catégoriser des commentaires en dialecte algérien publiés sur les réseaux sociaux.

e Analyse de sentiment
L’analyse de sentiment vise a détecter 1’attitude exprimée dans un texte (positive, négative,
neutre). C’est 'une des taches les plus étudiées dans le cadre du dialecte algérien. Diverses
approches ont été développées, pour réaliser cette tache, allant des systemes basés sur des régles
jusqu’aux modeles basés sur I’apprentissage approfondi (deep learning) comme les Large

Langage Model (LLM).

3 Meéthodes utilisées en analyse de sentiment

Comme mentionné précédemment parmi les tiches courantes du traitement du langage naturel

(NLP), I’analyse de sentiments occupe une place centrale.

Il existe différentes méthodes permettant de comprendre et de classifier les sentiments exprimés
dans les textes, que nous présentons ci-dessous : les approches basées sur des lexiques, les
approches d’apprentissage automatique (Machine Learning), les approches d’apprentissage

profond, ainsi que les modeles de langage (LLM).

3.1 Les approches basées sur des lexiques

Les approches basées sur les lexiques reposent sur des ressources linguistiques prédéfinies pour

analyser la polarité d’un texte. Elles s’appuient sur deux types principaux d’approches :

8



Chapitre 1. Etat de I'art

e Approche basée sur les corpus : Cette méthode exploite de grands corpus textuels
annotés pour détecter les sentiments en se basant sur des motifs syntaxiques et des
similarités contextuelles. Elle commence par une liste initiale, puis identifie et étend les
termes sentimentaux selon leur orientation. Son efficacité¢ dépend fortement de la taille
et de la qualité du corpus.

e Approche basée sur les dictionnaires : Elle consiste a utiliser un lexique prédéfini de
mots associés a des scores de sentiment (positif, négatif ou neutre). Le score global d’un
texte est obtenu en agrégeant les scores des mots qu’il contient. Cette approche simple

a mettre en ceuvre peut étre enrichie par des synonymes et antonymes issus de ressources

comme WordNet [12].

3.2 Machine Learning (ML)

L’émergence du machine learning a marqué une avancée significative par rapport aux approches
mentionnées précédemment, en permettant aux modeles d’apprendre directement a partir des
données. En analyse des sentiments, les approches de machine learning sont généralement

classées en trois catégories principales :

e Apprentissage supervisé : Il reste le plus utilisé. Il repose sur des modeles entrainés a
partir de données annotées pour reconnaitre des motifs et prédire le sentiment d’un texte.
Parmi les algorithmes les plus courants, on trouve le Naive Bayes, Machine a Vecteurs
de Support (SVM), régression logistique (LR), arbres de décision (DT), k plus proches
voisins (k-NN) et foréts aléatoires, souvent associés a des représentations comme Bag-
of-Words ou TF-IDF [13].

e Apprentissage non supervisé : Cette méthode ne nécessite pas de données annotées.
Elle repose sur des techniques comme le clustering, qui permettent de regrouper les
textes selon leur similarité. Toutefois, elle présente des limites, notamment le besoin
d’un volume important de données pour s’entrainer de maniere précise.

e Apprentissage semi-supervisé : Il combine des données annotées et non annotées, ce
qui le rend utile lorsque I’annotation manuelle est limitée. Il utilise des algorithmes

comme le self-training, le co-training ou les méthodes basées sur les graphes [14].

3.3 Deep Learning (DL)

Les mod¢les d’apprentissage profond (ou Deep Learning en anglais) reposent sur I’approche

des réseaux de neurones artificiels, inspirée du fonctionnement des réseaux neuronaux
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biologiques observés chez I’étre humain. Ces modé¢les apprennent a partir des données fournies
d’une maniére similaire a celle du cerveau humain, Ces mod¢les apprennent a partir des
données fournies d’une maniere similaire a celle du cerveau humain, en ajustant les poids et en

s’entrainant de fagon itérative sur plusieurs époques [15].

Parmi les architectures les plus répandues, on trouve les réseaux de neurones récurrents (RNN),
les réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM), qui sont une variante des RNN, ainsi

que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) [16].

Plus récemment, les modéles basés sur 1’architecture Transformer comme BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) et GPT (Generative Pre-trained Transformer) ont
marqué une avancée majeure grace a leur capacité a comprendre le contexte global d’un texte
et a le générer avec une grande précision, en particulier lorsqu’ils sont adaptés a des corpus

spécifiques.

3.4 Large Langage Model (LLM)
3.4.1 Définition

Les LLMs sont des systémes de traitement du langage naturel (NLP) entrainés sur de vastes
ensembles de données capables de comprendre et de générer du texte, Ils sont congus pour
accomplir diverses taches linguistiques, telles que la traduction, la réponse a des questions et
l'analyse des sentiments. Grace a leurs capacités avancées d'apprentissage des représentations

complexes de la langue.

Les modeles de langage de grande taille (LLMs, pour Large Language Models) utilisent une
architecture appelée Transformer (voir Figure 1.1). Ils sont entrainés sur d’immenses quantités
de textes, ce qui leur permet de comprendre le langage humain et de produire des textes

cohérents et adaptés au contexte.

L’¢lément central de cette architecture est le mécanisme d’attention, plus précisément la self-
attention. Ce mécanisme a été introduit dans ’article Attention is All You Need [17]. Il permet
au modele de repérer, a chaque étape, les mots les plus importants dans I’ensemble d’une phrase

ou d’un texte.

10
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Grace a cette capacité, les LLM peuvent réaliser de nombreuses taches en lien avec la langue :
traduction automatique, analyse de sentiments, réponse a des questions, génération de texte, ou

encore classification de documents [2].
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Figure 1. 1. Architecture transformer [17]
3.4.2 Architectures des LLMs

Les architectures a la base des LLMs se répartissent en trois grandes catégories : encodeur,
décodeur et encodeur-décodeur. Chacune remplit un rdle spécifique dans les tiches de
traitement du langage, influengant la maniére dont les modeles comprennent et génerent du

texte [2].

e Décodeurs Uniquement

Les modeles décodeurs uniquement (Decoder-Only) sont congus pour générer du texte et
traduire automatiquement, en produisant une sortie cohérente a partir de représentations
internes. Ces mode¢les sont largement utilisés en modélisation du langage (Language Modeling),
traduction et génération de dialogue. A titre d'exemple, les modéles de type GPT, tels que GPT-
2, GPT-3 et GPT-4, ainsi que des modeles similaires comme LLaMA (Meta) et Gemma

(Google), utilisent un mécanisme unidirectionnel pour prédire chaque mot en fonction du

contexte précédent. GPT-2 (1,5 milliard de paramétres) a marqué une avancée en génération de

11
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texte, suivi par GPT-3 (175 milliards de paramétres), qui améliore les performances en réponse

aux questions et en traduction.
Des versions arabes, comme AraGPT2 et JASMINE, ont également été développées.

e Encodeurs Uniquement

Les modeles encodeurs uniquement (Encoder-Only) sont congus pour des taches nécessitant
une compréhension approfondie du texte, telles que la classification et la prédiction de phrases.
BERT est I'un des mod¢les les plus influents de cette catégorie. Il fonctionne de maniére
bidirectionnelle, lui permettant d’apprendre le contexte des mots en analysant simultanément
ceux qui le précédent et le suivent. Ils excellent notamment dans des tiches comme la

classification de texte.

Le succes de BERT a conduit au développement de plusieurs modeles arabes tels que AraBERT
et MARBERT, ainsi que de modeles dialectaux comme DarijBERT, dédié au dialecte

marocain.

e Encodeurs-Décodeurs

Les modé¢les encodeurs-décodeurs, comme le Text-to-Text Transfer Transformer (T5), sont
congus pour traiter des tdches nécessitant a la fois la compréhension et la génération de texte.
Ils adoptent un format textuel unifié pour toutes les tiches NLP et améliorent 1’apprentissage
en masquant des séquences entieres de mots. Des mod¢les arabes comme AraMUS et AraT5

exploitent cette architecture pour améliorer le traitement du texte en arabe

3.4.3 Fine-tuning des LLMs

Le fine-tuning consiste a utiliser un modele pré-entrainé comme base, puis a poursuivre son
entrainement sur un nouveau jeu de données ciblé pour une tche spécifique, cette approche

exploite les connaissances déja acquises par le modele pour les adapter cette tache.

Le fine-tuning des LL.Ms aux dialectes constitue un défi majeur en (NLP). Contrairement aux
langues standardisées, les dialectes se caractérisent par un manque de ressources, une grande

variabilité linguistique et une absence de normalisation.

Le fine-tuning des modéles de langage de grande taille (LLMs) peut étre appliqué aussi bien
aux données en arabe dialectal qu’a celles en arabe standard. Parmi les mod¢les ayant été
adaptés a des taches spécifiques, on retrouve AraBERT (basé sur une architecture a encodeur),

utilisé pour I’analyse de sentiments [2].

12



Chapitre 1. Etat de I'art

On peut également citer AraGPT, un modé¢le a décodeur uniquement, congu pour la tache de
question answering, ainsi que AraT5, un modéle encodeur-décodeur, employé pour plusieurs

taches, notamment la traduction automatique.

4 Travaux connexes

Depuis quelques années, plusieurs travaux de recherche ont été menés autour du traitement du
dialecte arabe, et en particulier du dialecte algérien, dans diverses taches du NLP. Ces études se
répartissent selon les approches traditionnelles, les méthodes de deep learning, et 1’utilisation
récente des LLMs. Cette section présente une synthése des contributions majeures dans le
domaine, classant selon la tiche abordée, en met 1’accent sur la tache d’analyse de sentiments
et quelque autre tdche tel que détection d’émotions, classification de sujets, traduction

automatique et reconnaissance des entités nommées.

4.1 Analyse de sentiment
4.1.1 Méthode lexicale

Mataoui et al.[ 18] ont proposé une approche basée sur des lexiques pour I’analyse de sentiments
en arabe algérien. Trois lexiques ont été construits : un lexique de mots-clés, un lexique de
négations et un lexique de mots d’intensification, tous annotés avec des polarités de sentiment.
En complément, une liste d’émoticones et un dictionnaire de phrases courantes ont ¢galement
été intégrés. Leur approche lexicale, testée sous différentes configurations, a atteint une

accuracy de 79,13 %.

4.1.2 Machine learning

Cet article [19] propose une approche automatique pour la construction d'un corpus annoté
destin¢ a I'analyse des sentiments avec le dialecte algérien. Le corpus contient 8§ 000 messages,
répartis équitablement entre 1'arabe et 1'Arabizi, et a été évalué a 'aide de plusieurs modeles de
classification (SVM, NB, LR, DT, RF) pour chaque méthode de vectorisation (BOW, Doc2vec).
Les résultats expérimentaux ont montré que LR avec BOW a donné les meilleurs résultats, avec

un F1 score atteignant 72 % pour les messages en arabe et 78 % pour ceux en Arabizi.

Abdelli et al.[20] ont construit un corpus d’analyse de sentiment en arabe algérien et en arabe

standard moderne, composé de 49 864 commentaires annotés de maniere équilibrée : 24 932

13
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positifs et 24 932 négatifs. Apres un nettoyage, incluant la suppression du contenu non arabe et
la normalisation des caractéres arabes, ce corpus a été utilis€¢ pour entrainer un modéle SVM
basé sur la représentation TF-IDF. Les résultats obtenus montrent que le SVM atteint une
accuracy de 86 %, démontrant une performance supérieure a d’autres approches comme le

LSTM.

Dans cette ¢étude [21], les auteurs ont construit un jeu de données annoté de 11 760
commentaires en dialecte algérien, collectés a partir de différentes plateformes de réseaux
sociaux. Plusieurs algorithmes de Machine Learning ont ét¢ appliqués, notamment Naive Bayes
(Bernoulli, Multinomial, Gaussien) et SVM. Le meilleur résultat a ét¢ obtenu par MNB avec
une accuracy de 84,21 % sur les données transcrites, suivi de SVM avec 83,70 % sur les données

enrichies par Word2vec.

4.1.3 Deep learning :

Dans cette étude [22], un corpus de 25475 commentaires annotés manuellement a été utilisé.
Apres une phase de prétraitement du corpus, deux modéles de réseaux de neurones, a savoir un
perceptron multicouche (MLP) et un réseau de neurones convolutif (CNN), ont été entrainés
pour classer les commentaires selon trois catégories : négatif, neutre ou positif. Les auteurs ont

obtenu une accuracy de 89,5 % avec le modele CNN et de 81,6 % avec le modele MLP.

L'étude de Mazari et al. [23] montre 1'efficacité positive des modeles CNN et RNN pour classer
des textes d'opinions rédigés en dialecte algérien, extraits des réseaux sociaux a propos du
Hirak 19. L'expérimentation a été réalisée sur un corpus de 7800 commentaires. Ils ont obtenu
une accuracy améliorée pour la classification des sentiments, avec 63,28% pour le modele CNN

et 60,97% pour le modele RNN.

Moudjari et al. [24] ont présenté "TWIFIL", une plateforme ouverte dédiée a 1’annotation
publique des commentaires Twitter. Cette plateforme a permis de constituer un corpus annoté
de 9 000 tweets en dialecte algérien. Pour évaluer la qualité de ce corpus, plusieurs modéles de
deep learning ont été testés, parmi lesquels les modeles CNN et LSTM ont obtenu les meilleures

performances, avec accuracy respectif de 76 % et 75 %.

4.1.4 Large Language Model (LLM)

DziriBERT [5] est un modele de langage pré-entrainé spécifiquement pour ’arabe algérien,

basé sur l’architecture BERT et congu pour surmonter les limites des modeles arabes et
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multilingues existants. A cet effet, les auteurs utilisent un corpus de 1,1 million de tweets
algériens. Lors de son évaluation dans le cadre de I’analyse des sentiments, en utilisant les
corpus publics TWIFIL et NARABIZI. DziriBERT a surpass¢ les modeles précédemment
existants. En particulier pour 1'Arabizi, il a atteint un F1 score de 80,5 % avec TWIFIL et de
61,2 % avec NARABIZI, dépassant ainsi MARBERT. Bien que son corpus d’entrainement soit
relativement limité. DziriBERT démontre que les modeles spécialisés peuvent offrir

d’excellentes performances, méme avec des ressources réduites.

L’¢étude [25] présente AIgBERT, un modé¢le basé sur AraBERT pour 1’annotation automatique
de corpus en dialecte algérien, destiné a I’analyse des sentiments. Elle s’appuie sur trois sources
principales de données : le corpus DZSentiA, une partie extraite de DziriBERT, ainsi qu’environ
7 000 commentaires collectés manuellement, rédigés en arabe standard (MSA) et en dialecte
algérien. L’ensemble a permis de constituer un corpus de 54 000 commentaires annotés
manuellement en deux classes : positif et négatif. Les résultats obtenus affichent une accuracy
de 92,6 %, grace notamment a I’intégration d’émojis dans 1’analyse. Cette solution marque un

progres important pour le traitement du dialecte algérien.

L’étude de Benmounah et al.[26] repose sur la création d’un jeu de données de 45 000
commentaires extraits de chaines YouTube algériennes, annotés manuellement en trois classes
: négatif, neutre et positif. Apres le prétraitement, différents modéles ont été ajustés (fine-tuned),
notamment des variantes du modele BERT ainsi que des modeles de deep learning classiques
comme LSTM et BiLSTM. La version BERT Arabic Large a montré les meilleures
performances atteignant un F1 score de 78,38 % et une accuracy de 81,7 %. Ces résultats

confirment I’efficacité des Transformers pour I’analyse des sentiments en dialecte algérien.

L'article [27] présente FASSILA un corpus spécialisé développé pour la détection de fake news
et I'analyse de sentiment dans le dialecte algérien. La méthodologie implique la collecte de
données issues de Facebook, YouTube et des corpus existants, suivie d'un nettoyage et d'une
augmentation des données. Le corpus final comprend 10 087 phrases. Plusieurs mod¢les de
classification ont été évalués, incluant des Transformers pré-entrainés (AraBERT, MARBERT,
DziriBERT). Les résultats montrent que AraBERT excellent en analyse des sentiments avec un
accuracy de 83,92 %. Le corpus est disponible gratuitement, facilitant son utilisation par

d'autres chercheurs dans ce domaine.
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Le tableau 1.2 présente un apercu complet des recherches antérieures menées dans différentes

méthodes utilisées dans 1’analyse des sentiments dans dialecte algérien.

Etude Années Data Approche Meilleur résultat
18] 2016 Commentaire et post Lexique Accuracy 79,13 %.
de facebook
[19] 2018 8 000 messages en SVM, NB, LR, F1 score 78% avec
dialecte algérien DT, RF LR
122] 2018 25475 MLP, CNN Accuracy 89,5%
commentaires avec CNN
120] 2019 49 864 SVM, LSTM Accuracy 86 %
commentaires avec SVM
(Algérien + MSA)
124] 2020 9 000 tweets en LSTM, CNN Accuracy 87%
dialecte algérien avec CNN
151 2020 1,1 million de tweets | Pré-entrainement | F1 score de 80,5 %
algériens (DziriBERT) avec TWIFIL
1231 2021 7800 commentaires CNN, RNN Accuracy 60,97%
Algérien avec RNN
121] 2022 11 760 BNB, MNB, Accuracy 84,21 %
commentaires GNB et SVM. avec MNB
125] 2023 54000 commentaire Fine-tuning Accuracy 92,6 %
algérien (AraBERT)
126] 2023 45 000 Fine-tuning Accuracy : 81.7%
commentaires différentes avec BERT Arabic
YouTube algérien variantes du Large
modele BERT en
arabe
1271 2024 10 087 phrases Fine-tuning Accuracy 83,92 %
algérien (Facebook, (AraBERT, avec AraBERT
YouTube et corpus MARBERT,
existants) DziriBERT)

Tableau 1. 2. Travaux d’analyse de sentiments appliqués au dialecte algérien
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4.2 Autres taches dans NLP

4.2.1 Classification des émotions

Le travail de Rehaiem et Dida [28] vise a détecter les émotions dans des textes issus des réseaux
sociaux en dialecte algérien, en utilisant des techniques de clustering non supervisées. Les
données ont été collectées via I’API Twitter, puis soumises a un prétraitement complet
(nettoyage, tokenisation, vectorisation par TF-IDF). Le traitement principal repose sur
I’algorithme NMF (Non-negative Matrix Factorization) pour regrouper les textes. Les émotions
extraites suivent le modele d’Ekman, réparties en six catégories : bonheur, colére, peur, surprise,
tristesse et dégolt. Le systéme a également bien géré les emojis, traduits en mots-clés
émotionnels. Ce travail a abouti a la création d’un corpus annoté de qualité, pouvant servir de

base a I’entrainement de mode¢les supervisés.

4.2.2 Traduction automatique

Larticle [29] propose une approche de transductive transfer learning pour améliorer la
traduction neuronale du dialecte algérien a faible ressource. Deux modéles NMT ont été affinés
(fine-tuned) Seq2Seq et Attentional Seq2Seq, initialement entrainés sur le corpus MADAR,
puis adaptés sur PADIC. Les résultats montrent une nette amélioration grace au transfert : le
score BLEU passe de 0.3 a 34.56 pour Seq2Seq, et de 16.5 a 35.87 pour Attentional Seq2Seq.
Ces performances confirment I'efficacité du transfert transductif pour la traduction du dialecte

algérien.

4.2.3 Classification de sujet

Dans le cadre de la classification de sujets, le travail [30] présente une approche de détection
des sujets dans les publications en dialecte algérien a des fins d’analyse marketing. Un corpus
de 1 000 postes depuis Facebook et Jumia a été annoté selon 11 catégories (accesoires, bijoux,
¢lectroménager, alimentation, etc.). La méthode combine 1’extraction des mots-clés propres a
chaque classe avec TF-IDF et I’utilisation d’un modele de deep learning pour la classification.
Le systeme a atteint une précision de 83,03 %, démontrant ainsi son efficacité pour la

classification des publications en dialecte algérien.

Il y’a aussi le travail de Touileb et Barnes [11] qui présente un corpus multi-script annoté en

dialecte algérien : NArabizi, arabe algérien (DZ) et code-switché, pour la classification de
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sujets. Plusieurs modeles ont été évalués, notamment BOW, CNN et BiILSTM. Le mod¢le
BiLSTM obtient les meilleurs résultats sur DZ avec un score F1 de 57 %. Ces résultats montrent

la difficulté du transfert entre scripts pour la classification thématique.

4.2.4 Reconnaissance des entités nommées

En 2023 Dahou et Cheragui présentent DzZNER [31] présentent DZNER, un ensemble de
données algérien dédi¢ a la reconnaissance des entités nommeées, composé de plus de 21 000
phrases, extraits de Facebook et de chaines YouTube algériennes. Le processus d’annotation
manuelle a été réalisé par deux annotateurs spécialisés sur le dialecte algérien, visant a identifier
trois types d’entités : Personnes (PER), Organisations (ORG) et Lieux (LOC). Pour évaluer
’efficacité du corpus, les auteurs ont entrainé les modeles AraBERT et DziriBERT sur DzZNER,
puis les ont testés sur le dataset NArabizi. Les résultats montrent que AraBERT obtient un score
F1 de 75,41 % tandis que DziriBERT atteint 74,69 %, confirmant la pertinence de DzZNER
comme ressource essentielle pour le traitement du dialecte algérien en NLP, notamment pour la

tache de NER.

Un travail similaire [8] explore ’efficacité des modeles pré-entrainés. La méthodologie consiste
a fine-tuning plusieurs modeles pré-entrainés (AraBERT, MARBERT, mBERT et QARiB) en
les entrainant sur le corpus ANER Corp, puis en les testant sur ANERCorp et DZNER. AraBERT
obtient les meilleurs résultats avec un score F1 de 85,57 % sur ANERCorp et de 85,52 % sur
DzNER, confirmant son efficacité pour la tiche de reconnaissance des entités nommeées en

dialecte algérien.

Le tableau suivant 1.3 présente un apergu des recherches antérieures menées dans différentes

taches et méthodes dans dialecte Algérien.
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Etude Années Data Tache Approche Meilleur
résultat
128] 2021 3000 Pas précisé
p
Commentaires Détection deS Clustering non
tweeter émotions supervisé
(NMF),
1291 2021 MADAR (52 000 BLEU 35.87
phrases), PADIC Traduction Transductive
(12 800 phrases du automatique Transfer
dialecte algérien) Learning
(NMT)
a1 2021 Corpus multi-script F1 score 57%
en dialecte Classification de | BOW, CNN, | ayec BiLSTM
Algérien sujet BiLSTM.
[31] 2023 21 000 phrases, de | Reconnaissance Fine tuning F1 score 75,41
Facebook et d’entité (AraBERT, % avec
YouTube nommée DziriBERT) AraBERT
orpus Dz ine tunin score 85,
8 2023 C DzNER Fi ing F1 85,57
(AraBERT, % avec
MARBERT, AraBERT
mBERT,
QARIiB)
ublications epresentation recision ()
30 2024 1 000 publicati ‘ . Repré i Précision 83 %
Facebook et Jumia | Classification de vectorielle
sujet
TF-IDF, deep
learning

5 Conclusion

Tableau 1. 3.Etudes avec différentes taches et méthode en dialecte Algérien

Dans ce chapitre, nous avons abordé les concepts fondamentaux, en commencant par les

différentes variantes de la langue arabe, en particulier le dialecte algérien. Nous avons

également présenté un apercu des méthodes utilisées en analyse de sentiment, allant des

approches lexicales aux modé¢les de type LLM. Enfin, nous abordé quelques synthéses des

travaux précédents portant sur le dialecte algérien.

Dans le prochain chapitre, nous présenterons en détail notre méthodologie de travail.
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1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter I’approche proposée ainsi que les différentes étapes
nécessaires a la mise en place d’un systéme d’analyse de sentiments appliqué aux commentaires
rédigés en dialecte algérien. Nous détaillons ci-dessous chaque étape de notre méthodologie

afin de mettre en évidence son impact sur la performance globale du systéme.

2 Architecture générale

Notre contribution est présentée dans la Figure 2.1, qui illustre I’architecture générale adoptée

dans notre méthodologie pour la classification des sentiments en dialecte algérien.

Le processus commence par la collecte des données, une étape essentielle durant laquelle des
jeux de données existants ont été sélectionnés et consolidés pour former une base cohérente.
Cette phase a ¢été suivie d’un prétraitement approfondi, visant a nettoyer les textes en
supprimant les éléments non pertinents afin de réduire le bruit et d’améliorer la qualité des

données.

Une fois le texte nettoyé, il est soumis a une tokenisation, c’est-a-dire découpé en unités
linguistiques adaptées aux modeles de langage. Cette opération, spécifique a chaque modele

pré-entrainé, permet de transformer le texte en une représentation numérique exploitable.

Vient ensuite 1’étape de fine-tuning, au cours de laquelle chaque modele est ajusté aux

spécificités du dialecte algérien a 1’aide de notre jeu de données.

Enfin, une phase d’évaluation est réalisée afin de mesurer les performances des modéles, suivie
de I’exploitation du meilleur modéle dans un systeéme de classification de sentiments intégré a

une application réelle.
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Préparation de données

Sources de données

[ Suppression des phrases non arabes J

[ Suppression des balises HTML }

I
|
|
|
|
[
|
|
|
| |
. Dntaseg 1 |
| DzSentiA (Abdelli et al., 2019)
| == _)I |
| | | [ Normalisation des caractéres spéciaux } |
| l | ‘
| | | [ Suppression des doublons consécutifs } !
| Dataset 2 : | :
| (Benmounah et al., 2023) | [ J
| e ‘
[ |
o | R |
» *
Déploiement ; :
Analyse de sentiment DA - ‘ anluation ( Flne Tunlng ‘

e des LLMs

Pesitve @

Figure 2. 1. Architecture générale.

3 Méthodologie

3.1 Sources de données

Dans le cadre de notre approche, nous avons intégré le contenu de deux ensembles de données
distincts, issus de sources différentes, afin de constituer un corpus homogene adapté a notre

tache de classification des sentiments :

Le premier jeu de données utilisé est un corpus constitué¢ de 45000 commentaires extraits de
chaines YouTube algériennes et annotés manuellement en trois classes (positif, neutre ou

négatif). Ce corpus a été recueilli et préparé par Zakaria Benmounah [26].

Le deuxiéme jeu de données utilisé est DzSentiA, un corpus composé de 49864 commentaires,
répartis équitablement entre 24932 commentaires positifs et 24932 commentaires négatifs. Ces

données ont été collectées a partir de pages Facebook algériennes populaires [20].
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3.2 Prétraitement

Le prétraitement des données est une étape essentielle dans toute tache de NLP y compris la
classification des sentiments. Il permet de nettoyer les données brutes en supprimant les
¢léments inutiles et en standardisant les textes, ce qui facilite ’apprentissage et la généralisation
des modéles, méme les plus avancés comme les LLMs, qui restent sensibles a la qualité des

données d’entrée.

Cette ¢étape est d’autant plus cruciale pour les langues riches comme I’arabe, ou pour ses
variantes dialectales (dialecte algérien), ou les normes d’écriture sont souvent instables, avec
des orthographes et formes linguistiques trés variées. Un prétraitement adapté contribue a
réduire cette variabilité, & uniformiser les formes linguistiques et a améliorer la cohérence des

textes analysés.

Pour cela et aprés une analyse approfondie de nos données, nous avons ainsi appliqué les étapes

suivantes :

e Filtrage des textes par nombre de mots : Les phrases contenant moins de 4 mots ou
plus de 128 mots ont été supprimées, car elles sont soit trop bréves pour &tre
informatives, soit trop longues et peu nombreuses.

e Suppression des phrases non arabes : Notre ensemble de données est filtré a partir
des commentaires écrits en caracteres non arabes pour assurer la cohérence
linguistique et améliorer les performances des mode¢les.

e Suppression des balises HTML : Certains textes contiennent des balises HTML (par
exemple, <br>). Ces ¢léments ont été supprimés pour obtenir un texte brut et propre.

e Suppression de tous types d'emojis : Les emojis ont été€ éliminés, car dans le cadre de
la classification des sentiments basée uniquement sur le texte, ils ne sont pas considérés
comme essentiels a ’analyse.

e Normalisation des caractéres arabes spéciaux : Certains caractéres arabes ont été
remplacés par d'autres plus courants, comme la conversion de 1, et} en |, afin de réduire
la variabilité orthographique et faciliter la généralisation des modeles.

e Suppression des chiffres : Tous les chiffres ont été supprimés, car ils n’apportent pas
d’information sémantique utile dans le contexte de 1’analyse de sentiment.

e Suppression de la ponctuation : La ponctuation a été retirée pour uniformiser les

textes et éviter les tokens non pertinents.
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e Suppression des doublons consécutifs : Les mots répétés de maniére consécutive, ont
¢té réduits a une seule occurrence pour éviter la redondance émotionnelle ou les
répétitions inutiles.

e Normalisation des espaces : Les espaces en trop ont €té supprimés pour assurer une

séparation cohérente entre les mots, ce qui facilite la tokenisation ultérieure.

A la fin de cette phase de prétraitement, le jeu de données a été réparti en trois sous-ensembles

(70 % pour I’entrainement, 15 % pour la validation, 15 % pour le test)

3.3 Tokenisation

La tokenisation est une étape clé du traitement automatique du langage naturel. Elle consiste a
diviser le texte en unités plus petites appelées tokens, qui peuvent correspondre a des mots, des
sous-mots ou des caractéres. Cette étape permet de transformer le texte brut en une

représentation compréhensible par les modeles de langage.

Dans notre travail, la tokenisation a été effectuée a I’aide des tokenizers pré-entrainés fournis
avec chaque modéle LLM utilisé, garantissant une cohérence optimale entre le prétraitement et

le modele.

3.4 Repreésentation vectorielle (embeddings)
Apres la tokenisation, les textes sont convertis en vecteurs numériques appelés embeddings, qui
peuvent étre traités par une machine. Ces représentations capturent la signification sémantique

des mots, sous-mots ou phrases, en tenant compte de leur contexte d’apparition.

Dans notre méthodologie, nous utilisons des embeddings contextuels générés automatiquement
par les modéles de langage pré-entrainés (LLM) sélectionnés. Ces représentations, apprises
durant la phase de pré-entrainement, sont ensuite ajustées (fine-tuned) sur notre tache spécifique

de classification des sentiments.

Ces vecteurs constituent I’entrée directe des phases de fine-tuning et de classification. La qualité
de cette représentation est déterminante, car elle conditionne la capacité du modéle a généraliser,
a distinguer les différentes polarités de sentiment, et a interpréter correctement des formulations

complexes ou dialectales.

3.5 Fine-tuning des modeles

Le fine-tuning des modeles pré-entrainés a été réalis€é sur notre corpus d'entrailnement en

dialecte algérien. Cette étape vise a adapter les représentations linguistiques générales, apprises
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lors du pré-entrainement, a la tache spécifique de classification binaire des sentiments (positif

et négatif).

e Modeles spécialisés pour I’arabe standard et dialectal :

o AraBERT [32] : AraBERT est le premier modele BERT spécifiquement congu
pour I’arabe standard moderne (MSA). Il a été pré-entrainé sur un corpus
d’environ 70 millions de phrases (~24 Go de données), avec 110 millions de
paramétres et un vocabulaire de 64 000 tokens. Il a démontré de fortes

performances sur plusieurs tdches NLP en arabe standard.

o QARIiB (QCRI Arabic and Dialectal BERT) [33] : est un mod¢le BERT pré-
entrainé par QCRI (Qatar Computing Research Institute), congu pour le
traitement de 1’arabe standard et des dialectes arabes. Il a été entrainé sur un
corpus de 180 millions de phrases, représentant environ 14 milliards de tokens,
avec un vocabulaire de 64 000 tokens. Le modéle repose sur 1’architecture
BERT-base et bénéficie d’un entrailnement sur des données couvrant de
nombreuses variétés dialectales. Grace a la richesse et la diversité de son corpus,

QARIiB obtient de bonnes performances sur les taches NLP en arabe dialectal

o CAMeLBERT-DA [34] est une version dialectale de CAMeLBERT, pré-
entrainée sur un large corpus de textes arabes dialectaux issus de diverses
régions. Il repose sur D’architecture BERT-base avec 110 millions de
paramétres, un vocabulaire de 30 000 tokens, et une taille sur disque de 439
MB. Le modele est congu pour capturer les spécificités linguistiques des
dialectes arabes. Il est particuliecrement adapté a la classification de sentiments

en contexte dialectal, notamment pour 1’arabe algérien.

o Modéles multilingues :

o XLM-R (XLM-RoBERTa) [35] : Est un modé¢le multilingue basé sur
I’architecture RoOBERTa, Pré-entrainé sur 2,5 To de texte couvrant 100 langues.
Il utilise un vocabulaire partagé de 250 000 tokens et compte environ 270
millions de parametres dans sa version base. Grace a son entrainement sur des

données massif et diversifié, XLM-R excelle dans les tiaches de NLP
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multilingue, y compris celles portant sur des langues a ressources limitées
comme 1’arabe dialectal .

mBERT (Multilingual BERT) [36] : mBERT est le modéle BERT multilingue
entrainé sur 104 langues, y compris I’arabe. Il repose sur I’architecture BERT-
base avec environ 179 millions de paramétres, un vocabulaire de 119 547 tokens,
et une taille sur disque de 714 Mo. Bien qu’il ne soit pas spécialisé pour 1’arabe,
il montre de bonnes performances sur les dialectes grace a sa large couverture
linguistique.

DistilBERT [37] : DistilBERT est une version compressée de mBERT. Il
contient 135 millions de parametres, utilise le méme vocabulaire de 119 547
tokens, et sa taille sur disque est réduite a 543 Mo. Congu pour étre plus rapide
et plus 1éger que mBERT, il conserve des performances solides sur les tiches de

NLP, comme la classification de sentiments.

Afin d’obtenir les meilleurs résultats possibles pour chaque modéle, nous avons ajusté

différents hyperparameétres, notamment :

Le taux d'apprentissage (learning rate).

La taille des batchs (batch size).

Le nombre d'époques (epochs).

L'utilisation de la stratégie d'arrét anticipé (early stopping) pour éviter le

surapprentissage.

3.6 Evaluation

Apres l'entrainement des modeles, nous avons procédé a I’évaluation de leurs performances

en utilisant plusieurs métriques standards sur I’ensemble de test :

Accuracy : L’accuracy est la métrique la plus couramment utilisée pour les taches de
classification. Elle mesure la proportion de prédictions correctes parmi 1I’ensemble des

prédictions effectuées par le modele [12].

| ~ TP + TN
CCUracy =T p ¥ FP + FN + TN

e Précision : La précision est une mesure qui évalue la proportion de pré  dictions

positives correctes parmi toutes les prédictions positives effectuées par le modele.
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TP

Précisi -
recision TP + FP

Rappel (Recall) : Cette métrique est complémentaire a la précision, car elle permet
d'évaluer la qualité des prédictions positives qui sont effectivement correctes [16].
TP

Recall = TP-l-—FIV

F1-score : Le F1 score est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Il est
particuliérement utile lorsque les classes sont déséquilibrées, car il prend en compte a
la fois les faux positifs et les faux négatifs [12].

B 2 X Precision X Recall
" Precision + Recall

Afin d’évaluer la capacité de généralisation des modeles, nous les avons testés sur d'autres jeux

de données provenant de dialectes différents, dans le but d’évaluer leur capacité a s’adapter a

des variantes dialectales non vues lors de I’entrainement. Cette étape permet de tester la

robustesse des modeles face a la diversité linguistique de 1’arabe dialectal, et de vérifier s’ils

peuvent généraliser efficacement au-dela du dialecte algérien :

Dialecte marocain : nous avons utilisé le corpus MSAC (Moroccan Sentiment Analysis
Corpus), créé par Oussous et al. [38], composé de 2 000 textes marocains écrits en
caracteéres arabes, annotés en deux polarités : positive et négative.

Dialecte tunisien : nous avons utilisé le corpus TSAC (Tunisian Sentiment Analysis
Corpus), contenant 17 000 commentaires annotés manuellement en polarités positive
et négative. Ce corpus a été collecté a partir de commentaires d’utilisateurs Facebook

sur les pages officielles de radios et chaines de télévision tunisiennes [39].

Avant d’étre utilisés dans la phase d’évaluation, ces deux jeux de données ont ét¢ nettoyé€s selon

les mémes étapes de prétraitement que celles appliquées a notre corpus principal, et la

tokenisation a été¢ réalisée a 1’aide des mémes modeles de langage pré-entrainés (LLM).

Cela a permis d’unifier le format des données et de garantir la cohérence des entrées pour

I’évaluation des modéles.

27



Chapitre 2. Méthodologie

3.7 Deploiement

Apres I’évaluation de nos modéles, nous avons sélectionné celui offrant les meilleures
performances pour une utilisation en production. Ce modele a ensuite été intégré dans un site
web, permettant aux utilisateurs de saisir un texte en dialecte algérien et d’obtenir une analyse

de sentiment.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous décrivons en détail notre méthodologie de fine-tuning de différents
modeles de langage (LLM) pour la tiche d’analyse de sentiments en dialecte algérien. Cette
explication couvre I’ensemble des étapes, depuis la préparation des données jusqu’a

I’évaluation a I’aide de jeux de données variés.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons I’application pratique de cette méthodologie et

discuterons des résultats obtenus
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1 Introduction

En s'appuyant sur la méthodologie présentée dans le chapitre précédent, ce chapitre se concentre
sur la mise en ceuvre pratique de notre recherche. Nous commengons par décrire
I’environnement de travail, en précisant le langage de programmation utilisé ainsi que les
différentes bibliothéques essentielles & notre approche. Des extraits de code illustratifs sont

ensuite proposés afin de mettre en lumiére les €éléments clés de 1I’implémentation.

Par la suite, les résultats obtenus sont présentés, accompagnés d’une analyse des
expérimentations menees. Cette exposition détaillée vise a offrir une compréhension claire et

précise de I’exécution pratique et des résultats empiriques de notre étude.

2 Environnement de travail (Kaggle)

Kaggle est une plateforme en ligne de science des données, appartenant a Google, qui permet
aux chercheurs, étudiants et praticiens de collaborer, de partager des jeux de données et de
participer a des compétitions de machine learning. Elle offre un environnement basé sur des
notebooks Jupyter exécutables dans le cloud, avec un acces gratuit a des GPU (jusqu’a 30
heures par semaine) et TPU (jusqu’a 20 heures par semaine). Kaggle constitue ainsi un cadre
idéal pour entrainer rapidement des modeles complexes, notamment les LLMs, sans nécessiter

de ressources matérielles locales.

3 Langage de programmation et bibliotheéques

3.1 Python

Python est un langage de programmation open source, multi-plateformes, orienté objet et
dynamique, reconnu pour sa syntaxe simple et sa facilité d’apprentissage. Il est largement utilisé
dans des domaines variés tels que le développement web, la science des données, 1’intelligence
artificielle et le machine learning. Grace a sa richesse en structures de données intégrées, sa
flexibilité et la disponibilité de nombreuses bibliothéques puissantes, Python est aujourd’hui
I’un des langages les plus utilisés, aussi bien par les débutants que par les experts en

développement logiciel.
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3.2 Bibliothéques

Parmi les bibliothéques de Python que nous avons utilisé¢ dans notre implémentation :

Pandas : Pandas est une bibliothéque open-source de Python qui fournit des structures
de données rapides, flexibles et expressives, congues pour faciliter la manipulation de
données relationnelles ou étiquetées. Elle est particulierement adaptée au traitement de
données tabulaires provenant de fichiers CSV. Pandas offre de nombreuses
fonctionnalités pour le nettoyage, la transformation et la visualisation des données. Tres
utilisée en science des données, cette bibliothéque permet une productivité élevée grace
a ses performances optimisées [40]

re (regular expressions) est une bibliothéque standard de Python qui permet la
recherche, le filtrage et la manipulation de chaines de caracteres a I’aide d’expressions
régulicres. Elle est largement utilisée pour I’extraction, le nettoyage et le traitement de
données textuelles [41].

Scikit-learn : Scikit-learn est une bibliothéque Python populaire et robuste pour
machine learning. Elle fournit des outils efficaces pour la séparation des données en
ensembles, 1’évaluation des performances des modeles a 1’aide de métriques variées,
ainsi que pour leur validation. Ces fonctionnalités en font un outil essentiel pour la
construction et I’analyse de modéles prédictifs.

Hugging Face : Hugging Face est une plateforme open-source spécialisée dans le
domaine du traitement du langage naturel (NLP). Elle offre une large collection de
modeles pré-entrainés et de jeux de données, ainsi que des outils facilitant ’acces a des
architectures avancées telles que BERT, GPT, et bien d'autres. Elle joue un rdle central
dans l'intelligence artificielle appliquée au langage.

Transformers : Transformers est une bibliothéque open-source développée par
Hugging Face, congue pour I’entrainement et I’inférence de modeles pré-entrainés basés
sur ’architecture Transformer. Elle prend en charge le traitement du texte, de 1’audio,
de I’'image et des données multimodales. Elle permet de fine-tuner facilement des

modeles pour différentes tiches NLP comme la classification des sentiments [42].
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4 TImplémentation

4.1 Preparation de donneées
Les données utilisées dans cette étude proviennent de la combinaison de deux jeux de données

publics disponibles sur GitHub [43] et sur la plateforme Mendeley Data [44].

Apres avoir fixé notre objectif sur la classification binaire des sentiments (positif ou négatif),

nous avons constitué un corpus contenant 84 765 commentaires.

Pour visualiser la répartition des sentiments dans ce jeu de données, nous avons utilisé le code

présenté dans la Figure 3.1, qui trace la distribution des classes sous forme de graphique.

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Tracer la distribution des sentiments
ax = sns.countplot(data=df, x='label', palette=['#D000OO3', '#007703'])

# Remplacer les étiquettes de 1’axe des x : @ — Négatif, 1 — Positif
ax.set_xticklabels(['Négatif (@)', 'Positif (1)'l)

# Ajouter les valeurs numériques au-dessus de chaque barre
for p in ax.patches:
ax.annotate(f'{int(p.get_height())}',
(p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),
ha='center', va='center',
fontsize=12, color='black',
Xytext=(@, 5), textcoords='offset points')

plt.title("Distribution des sentiments")
plt.savefig("Distribution des sentiments", dpi=6600)
plt.show()

Figure 3. 1. Distribution des sentiments dans le jeu de données

e Nous avons également calculé le nombre de mots (tokens) dans chaque commentaire

afin d’analyser la longueur des textes. Cette analyse nous a permis d’identifier les
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commentaires trop courts ou trop longs. Enfin, nous avons représenté la distribution de
ces longueurs a I’aide d’un histogramme. Le code correspondant a cette étape est illustré

dans la figure 3.2 ci-dessous.

# Nombre de tokens par commentaire
df['token_count' 1 = df['text' 1. apply (lambda x: len(str(x) .split()))

#t Tracer la distribution du nombre de tokens par commentaire
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns. histplot(df['token_count'l, color="maroon')

# Ajouter les etiquettes des axes et le titre du graphique
plt.title("Distribution du nombre de tokens")

plt.xlabel("Nombre de tokens")

plt.ylabel("Fréquence")

plt.savefig("Distribution du nombre de tokens (avant suppression)", dpi=600)
plt.show()

Figure 3. 2. Distribution du nombre de tokens par commentaire (avant suppression).

4.2 Prétraitement de données

Dans cette phase, plusieurs étapes ont été utilisées pour nettoyer notre jeu de données, comme
détaillé dans la sous-section 3.2 du deuxiéme chapitre. L’implémentation correspondante est

présentée dans la figure 3.3.
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# Supprimer les phrases contenant moins de 4 tokens ou plus de 128 tokens
df = df[(df.token_count =< 128) & (df.token_count = 4)]

# Supprimer les phrases non arabes
df = df[df.language = 'ar'l

# Supprimer les doublons basés sur le texte
df = df.drop_duplicates(subset='text"')

def preprocess_text(text):
text = str(text)

# 1. Supprimer les balises HTML
text = re.sub(r'<.%2>", '', text)

# 2. Supprimer les emojis
text = emoji.replace_emoji(text, replace='")

# 3. Normaliser les caractéres arabes

text = re.sub(x'[Mi]', "', text)
text = re.sub(x's' ,":", text)
text = re.sub(xr'[su]', '¢', text)

# 4. Supprimer les chiffres
text = re.sub(r'\d+', '', text)

# 5. Supprimer la ponctuation
text = re.sub(r'[“\w\s]"', "', text)

# 6. Supprimer les mots consécutifs dupliqués
words = text.split()

text = ' '.join([words[i] for i in range(len(words)) if i = 0 or words[i] == words[i - 11])

# 7. Normaliser les espaces
text = ' '.join(text.split())

return text

Figure 3. 3. Prétraitement de données
e Division du jeu de données : Apres le nettoyage de notre jeu de données, nous l'avons
divisé en trois sous-ensembles : entrainement 70 %, validation 15 % et test 15 %.
Cette division a été réalisée tout en préservant la répartition des classes (positif, négatif)

dans chaque sous-ensemble. Le code utilisé pour cette étape est présenté a la figure 3.4.
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from sklearn.model_selection import train_test_split

# Définir 1a colonne des étiquettes (labels)
label_column = 'label’

# Premiére séparation : 70 % pour 1'entrainement, 30 % (validation + test)
train_df, temp_df = train_test_split(

df,

test_size=0.30,

stratify=df[label_column],

random_state=42

# Deuxiéme séparation : 15 % pour la validation, 15 % pour le test (& partir des 30 % restants)
val_df, test_df = train_test_split(

temp_df,

test_size=0.50,

stratify=temp_df[label_column],

random_state=42

Figure 3. 4. Division du jeu de données

4.3 Tokenisation

L’¢étape de tokenisation consiste a convertir les textes nettoy€s en une représentation numérique
compréhensible par les modeles de langage pré-entrainés (LLMs). Pour cela, nous avons utilisé
le tokenizer associ¢ a chaque modele (AraBERT, CAMeLBERT, QARiB, mBERT, XLM-R,
DistilBERT) disponible via la bibliothéque Hugging Face. La tokenisation a été appliquée sur

les trois ensembles de données.

Pour éviter les problémes liés a la variabilité de la longueur des séquences, nous avons utilisé
un DataCollatorWithPadding, qui applique automatiquement un remplissage dynamique
(dynamic padding) en fonction de la longueur maximale présente dans chaque lot de données

(batch) lors de I’entrainement.
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La figure 3.5 ci-dessous illustre I’ensemble du processus de tokenisation chargement de

model.

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification
from transformers import DataCollatoxWithPadding
from datasets import Dataset

# Charsger le tokenizer du modéle pré-entrainé

model_name = 'ahmedabdelali/bert-base-qgarib'
#model_name = 'distilbert-base-multilingual-cased'
#model_name = 'bert-base-multilingual-cased'
#model_name = 'CAMelL-Lab/bert-base-arabic-camelbert-da'
#model_name = 'x1lm-roberta-base'

#model_name = 'aubmindlab/bert-base-arabert’

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

# Définir la fonction de tokenisation
def tokenize_function(examples):
return tokenizer(
examples["clean_text"],
padding=False,
truncation=True,
max_length=128

# Convertir les DataFrames pandas en datasets Hugging Face
train_dataset = Dataset.from_pandas(train_df[['clean_text', 'label'l])
val_dataset = Dataset.from_pandas(val_df[['clean_text', 'label'll])
test_dataset = Dataset.from_pandas(test_df[['clean_text', 'label'll)

# Appliquer 1la tokenisation

train_dataset = train_dataset.map(tokenize_function, batched=True)
val_dataset = val_dataset.map(tokenize_function, batched=True)
test_dataset = test_dataset.map(tokenize_function, batched=True)

# Charger le modéle de classification

model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(
model_name,
num_labels=2 # Classification binaire

# padding dynamique
data_collator = DataCollatorWithPadding(tokenizer=tokenizer)

Figure 3. 5. Chargement du tokenizer, du modéle et du collateur de données.
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4.4 Fine tuning

Le fine-tuning constitue une étape essentielle visant a adapter les modeles pré-entrainés
(QARIiB, mBERT, etc.) a notre jeu de données. Pour ce faire, nous avons défini les paramétres
d’apprentissage nécessaires (taux d’apprentissage, nombre d’époques, taille des batchs, etc.) et

lancé l'entrainement. La Figure 3.6 ci-dessous illustre ce processus.

compute_metrifrom transformers import TrainingArguments

training_args = TrainingArguments(

output_dir="./sentiment_model_garib",

eval_strategy="epoch",
save_strategy="epoch",
learning_rate=2e-5,
per_device_train_batch_size=32,
per_device_eval_batch_size=32,
num_train_epochs=3,
load_best_model_at_end=True,

Evaluation a chaque époque
Sauvegarde du modéle a chaque époque
Taux d'apprentissasge

Batch size pour 1'entrainement

Batch size pour 1'évaluation

Nombre total d’époques

Charger le meilleur modéle a la fin

H O H = H O H R

metric_for_best_model="accuracy" Métrique utilisée pour choisir Tle meilleur modéle

from transformers import Trainer

trainer = Trainer(
model=model,
args=training_arsgs,
train_dataset=train_dataset,
eval_dataset=val_dataset,
tokenizer=tokenizer,
data_collator=data_collator,
compute_metrics=compute_metrics

# Lancement de 1'entrainement
trainer.train()

Figure 3. 6. Fine-tuning.

4.5 Evaluation
Apres l'entrainement des modeles, nous avons procédé a leur évaluation sur ’ensemble de test.
Cette étape permet de mesurer la performance finale des modeles. L’implémentation de cette

phase est illustrée dans la Figure 3.7 ci-dessous.
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from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, fl_score

# Prédiction sur le jeu de test
predictions = trainer.predict(test_dataset)

# Conversion des logits en classes prédites
y_pred = np.argmax(predictions.predictions, axis=1)

# Récupération des vraies étiquettes
y_true = np.array(test_dataset['label'])

# Calcul des métriques

acc = accuracy_score(y_true, y_pred)
pre = precision_score(y_true, y_pred)
rec = recall_score(y_true, y_pred)
f1 = fl_score(y_true, y_pred)

Figure 3. 7. Evaluation

4.6 Démploiement

Afin de permettre I’utilisation pratique du modele ayant obtenu les meilleures performances
(QARIB), nous avons développé une interface web simple et accessible. Cette interface repose
sur du HTML et du CSS personnalisé pour le frontend, tandis que le framework Flask en Python
est utilisé pour gérer le backend (Figure 3.8). L’utilisateur peut saisir un commentaire en
dialecte algérien. L’application traite ensuite ce texte a 1’aide du modéle , puis affiche la

prédiction du sentiment (positif ou négatif), accompagnée d’un score de confiance.

38



Chapitre 3. Implémentation et résultats

from flask import Flask, request, render_template

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification
import toxch

import os

app = Flask(__name__)

# Chargement du modéle QARiB fine-tuné

model_path = "./model_garib"

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_path)

model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(model_path)

dapp.route("/", methods=["GET"])
def index():
return render_template("index.html")

dapp.route("/get_sentiment", methods=["POST"1)
def get_sentiment():
text = request.form["text"]

# Préparation des données pour le modéle
inputs = tokenizer(text, return_tensors="pt", truncation=True)
with torch.no_grad():
outputs = model(**inputs)
probs = torch.nn.functional.softmax(outputs.logits, dim=-1)
predicted_class = torch.argmax(probs, dim=1).item()
confidence = round(probs[@][predicted_class].item(), 2)

# Nom de la classe
labels = ["Negative", "Positive"l]
prediction = labels[predicted_class]

return render_template("index.html", prediction=prediction, text=text, confidence=confidence)

if __name__ = "__main__":
app.run(debug=True)

Figure 3. 8. Déploiement

5 Résultats et discussion

5.1 Jeu de données avant le prétraitement
e Jeu de données : Notre jeu de données comprend 84 766 commentaires, répartis en
deux colonnes : le texte du commentaire et sa classe de sentiment (positive ou négative).
Le wordcloud présenté a la Figure 3.9, met en évidence les mots les plus fréquemment

utilisés dans 1'ensemble du corpus.
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Word Cloud
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Figure 3. 9. Visualisation des mots les plus fréquents dans le corpus

Distribution de sentiment : Avant le prétraitement, les 84 766 commentaires étaient
équitablement répartis entre les classes positives et négatives, comme illustré a la Figure
3.10. Cette distribution équilibrée est favorable a l'apprentissage du modele, car elle
permet de limiter les biais induits par un déséquilibre des classes, ce qui peut contribuer

a de meilleures performances globales.

Distribution des sentiments
37164

34568

35000 A

30000 A

25000 -

20000 -

15000 4

Nombre de commentaires

10000 4

5000 -

Négatif (0) Positif (1)
Sentiment

Figure 3. 10. Distribution des sentiments avant le prétraitement de données
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o Distribution de la longueur des commentaires : Aprés analyse de notre jeu de
données, nous avons constaté que la majorité des commentaires contiennent entre 4 et
128 mots (voir figure 3.11). C’est pourquoi, lors de la phase de prétraitement, nous
avons choisi d’exclure les commentaires trop courts (moins de 4 mots) ou trop longs

(plus de 128 mots), afin d’assurer une meilleure qualité¢ d'entrainement.

Distribution du nombre de mots

8000 -

6000 +

Fréquence

4000 -

2000

L

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Nombre de mots

Figure 3. 11. Distribution du nombre de tokens (avant suppression)

e Distribution de la langue : Dans notre jeu de données, nous avons constaté¢ que la
grande majorité des commentaires (94 %) sont rédigés en arabe, tandis qu'une faible
proportion est exprimée dans d'autres langues. Cette répartition est illustrée dans la
Figure 3.12. Par conséquent, nous avons choisi de concentrer notre étude exclusivement

sur les commentaires en langue arabe.

Reépartition des langues détectées

Langue
HN Arabe
s Autre

6%

94%

Figure 3. 12. Distribution des langues
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Un échantillon de commentaires issus de notre jeu de données avant le nettoyage est présenté
dans le Tableau 3.1, accompagné de leurs annotations de sentiment respectives. Cet échantillon

llustre la nature brute de notre donnée.

Commentaire Label
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Tableau 3. 1. Exemples de commentaires avant nettoyage

5.2 Jeu de données apreés le prétraitement

Apres le prétraitement, nous avons obtenu un jeu de données composé de 67 335 commentaires,
répartis comme illustré a la Figure 3.13. Cette répartition montre que I'équilibre de la

distribution des sentiments a été préserve apres le prétraitement.
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Distribution des sentiments (aprés nettoyage)
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Figure 3. 13. Distribution de sentiment apres le prétraitement

Le Tableau 3.2 ci-dessous présente la répartition des commentaires par catégorie de sentiment

(négatif, positif) entre les ensembles d’entrainement, de validation et de test.

Sentiment | Entrainement | Validation Test Total
Négatif 22940 4922 4922 32784
Positif 24 164 5172 5172 34508
Total 47104 10 094 10 094 67292

Tableau 3. 2. Répartition des données (entrainement, validation, test)

Dans le Tableau 3.3, nous présentons des exemples de commentaires avant et apres le nettoyage.

Il met en évidence 'importance du prétraitement de jeu de données
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Avant prétraitement

Aprés prétraitement
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Tableau 3. 3.. Exemples de commentaires avant et apres le nettoyage

5.3 Fine-tuning

Le tableau 3.4 présente les résultats de fine tuning les modele LLM spécifiquement sur des

corpus arabes offrent les meilleures performances dans notre tiche d’analyse de sentiments en

dialecte algérien. Le modele QARIB se distingue comme le plus performant avec un F1-score

de 91.3% ce qui indique une trés bonne capacité a équilibrer entre précision (91.2%) et rappel

(91.5%). CamelBERT obtient é¢galement d'excellents résultats avec une précision de 92%, et F1

score de 90.7%, et aussi une Accuracy de 90.6% qui démontrant sa capacité a minimiser les
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faux positifs tout en maintenant un bon équilibre global. AraBERT, bien que légérement en
dessous des deux modeles précédents, reste trés compétitif avec un bon rappel de 90.9 %, un

F1-score de 89.3 % et une Accuracy de 88.9 %.

Modzéle Accuracy Précision Rappel F1-score
QARIB 0.911 0.912 0.915 0913
CamelBERT 0.906 0.920 0.894 0.907
AraBERT 0.889 0.878 0.909 0.893

Tableau 3. 4. Fine-Tuning des Modeéles LLM spécialisés en arabe

D’autre part, le Tableau 3.5 présente les performances des modéles multilingues. Parmi eux,
XLM-R affiche les meilleures performances avec un Fl-score de 89.4% avec une bonne
cohérence entre les différentes métriques, Cela montre sa capacité a généraliser méme sur des
textes dialectaux. Le modeéle mBERT affiche une précision élevée (90.1%) mais un rappel plus
faible (85.8%). Enfin, DistilBERT, bien qu’étant un modele plus léger, reste efficace malgré des
performances inférieures, avec un Fl-score de 87.1% et une Accuracy de 87%. Globalement,
bien que les modeles multilingues soient utiles, ils sont surpassés par les modeles spécialisés

pour la langue arabe dans cette tache.

Modzéle Accuracy Précision Rappel F1-score
XLM-R 0.892 0.896 0.892 0.894
mBERT 0.879 0.901 0.858 0.879
DistilBERT 0.870 0.886 0.857 0.871

Tableau 3. 5. Fine-Tuning des Modeéles LLM multilingues.
5.4 Déploiement

La figure 3.14 présente ’interface web développée afin de faciliter ’interaction avec
I’utilisateur.
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Analyse de sentiment DA

0 mots
-

p
Entrez un commentaire en dialecte algérien...

7,

Figure 3. 14. Interface Web

La figure 3.15 illustre un exemple de test réalisé a 1’aide de cette interface, permettant
d’évaluer le modele QARIB sur un commentaire en dialecte algérien.

Analyse de sentiment DA

14 mots

D sl Sty S5k ot s S L G i) Jent peid

Positive ©

(Confiance : 0.99)
Figure 3. 15. Exemple de test

6 Expériences complémentaires

Afin d’évaluer la capacité de généralisation de nos modeles, nous avons testé leurs
performances a 1’aide de deux jeux de données : I’un en dialecte tunisien et I’autre en dialecte

marocain (voir exemple dans le tablueau 3.6).
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MSAC (Marocain)

TSAC (Tunisien)
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Tableau 3. 6. Exemple de MSAC et TSAC
L’¢évaluation a ét¢ réalisée avant et apres 1’application des étapes de prétraitement, afin
d’observer I’impact de cette étape sur les performances des mod¢les.

6.1 Evaluation sur le dialecte marocain

Le tableau 3.7 ci-dessous illustre les performances d'évaluation des différents modéles sur le
corpus marocain, avant et aprés prétraitement.
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Avant prétraitement Apreés le prétraitement

Modé¢le — Py

Précision | Rappel | F1score Précision | Recall F1 score

Accuracy Accuracy

(macro) (macro) | (macro) (macro) (macro) | (macro)
QARIiB 0.8910 0.89 0.89 0.89 0.8869 0.89 0.89 0.89
CamelBERT | 0.8845 0.88 0.88 0.88 0.8791 0.88 0.88 0.88
AraBERT 0.8460 0.85 0.85 0.85 0.8555 0.85 0.86 0.86
XLM 0.8680 0.87 0.87 0.87 0.8124 0.81 0.81 0.81
mBERT 0.8170 0.82 0.82 0.82 0.8247 0.83 0.82 0.82
DistilBERT | 0.7960 0.80 0.80 0.80 0.8124 0.81 0.81 0.81

Tableau 3. 7. Résultat d'évaluation MSAC avant et apres le prétraitement

Avant prétraitement, les meilleurs résultats ont été obtenus par QARIB et CamelBERT avec
une accuracy de 89.10% et 88.45 respectivement, confirmant son aptitude a capturer
efficacement les caractéristiques linguistiques du dialecte marocain. XLM et AraBERT suivent

de pres avec des scores éleveés, illustrant une bonne généralisation initiale.

Alors que aprés prétraitement les résultats montre que les performances des modeles restent
relativement stables , ou QArib conserve son avantage avec une accuracy de 88.69 et F1 score
macro de 89%, ce qui en fait le modéle le plus stable avant et apres nettoyage, On observe
également de légéres améliorations d’accuracy pour certains modéles comme DistilBERT
(+1.64 %), mBERT (+0.77 %) et AraBERT (+0.95 %), soulignant 1’utilité du prétraitement pour
épurer les données tout en maintenant les performances globales. Cependant, certains modéles
comme Qarib et XLM enregistrent une trés légere baisse de performance , probablement due a
la réduction de la taille de jeu de données: avant prétraitement, le corpus contenait 2 000
exemples équilibrés (1 000 par classe), tandis qu’apres nettoyage, il est réduit a 1 786 exemples,
avec un léger désequilibre entre les classes (945 négatifs et 841 positifs). Malgré ce déséquilibre,

les scores sont restés globalement stables, ce qui témoigne de la robustesse des modeles évalués.

6.2 Evaluation sur le dialecte tunisien

Le tableau 3.8 ci-dessous présente les performances des modeles évalués sur le corpus

tunisien, avant et apres prétraitement.
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Avant prétraitement

Apres le prétraitement

Modele Précision | Rappel | F1 score Précision | Recall | F1 score
ACCUTAY | macro) | (macro) | (macro) | "™ | (macro) | (macro) | (macro)
QARiB 0.7765 0.78 0.77 0.77 0.9782 0.98 0.98 0.98
CamelBERT | 0.7449 0.80 0.84 0.83 09716 0.97 0.97 0.97
AraBERT 0.7525 0.80 0.74 0.74 0.9546 0.95 0.95 0.95
XLM 0.7575 0.78 0.77 0.77 0.9420 0.94 0.94 0.94
mBERT 0.7343 0.76 0.74 0.73 0.9424 0.95 0.94 0.94
DistilBERT | 0.7150 0.76 0.72 0.71 0.9366 0.94 0.93 0.94

Tableau 3. 8. Résultat d'évaluation TSAC avant et apres le prétraitement

Avant prétraitement, les résultats révelent déja une certaine capacité de généralisation des

modeles, bien que les performances restent globalement inférieures a celles observées pour le

dialecte marocain. Cette diminution des performances s’explique en partie par la composition

linguistique du jeu de données tunisien, qui contient un pourcentage important de commentaires

rédigés dans des langues autres que I’arabe (voir Figure 1.3). Cela réduit la proportion de textes

exploitables en dialecte arabe pour I’apprentissage des modeles. Malgré ce contexte, certains

modeles comme CamelBERT (F1-score : 83 %), suivi de XLM-R et QARIB (77 %), démontrent

une robustesse notable.
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Figure 3. 16. Répartition des langues détectées du TSAC

Apres prétraitement, les résultats sont nettement améliorés pour I’ensemble des modeles testés,
avec des avancées allant jusqu’a 20 points pour certains pour certains d’entre eux. On observe,
par exemple, une progression significative pour QARiB, dont I’accuracy passe de 77.65 % a
97.82 %, et pour CamelBERT, qui évolue de 74.49 % a 97.16 %. Bien que la taille du jeu de
données ait été réduite de 17 065 a 4 999 commentaires aprés prétraitement, I’ensemble des

modeles bénéficie d’une amélioration notable sur toutes les métriques.

Cette progression remarquable est principalement due a ’efficacité des étapes de prétraitement
mises en ceuvre. Celles-ci ont permis de filtrer les données non arabes, d’¢liminer les
commentaires bruités et d’améliorer la cohérence linguistique du corpus. En réduisant la
variabilité linguistique, les modéles ont pu mieux généraliser et produire des résultats

significativement plus fiables.

7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une vue d’ensemble de la mise en ceuvre du systéme, en
détaillant I’environnement de travail, le langage de programmation et les bibliotheques
utilisées. Des extraits de code illustratifs ont également été fournis afin de clarifier chaque étape

du processus. Enfin, une analyse approfondie des résultats obtenus a été proposée.
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Conclusion générale

L’usage des réseaux sociaux est devenu une activité quotidienne incontournable dans la société
actuelle. Leur utilisation massive génere une quantité considérable de données textuelles,
souvent spontanées et non structurées, qui renferment un volume important d’informations
exploitables. Ces informations peuvent étre extraites et mises a profit dans plusieurs taches du
traitement automatique du langage naturel, notamment ’analyse des sentiments, qui vise a

identifier automatiquement 1’opinion exprimée dans un texte.

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a 1’analyse des sentiments en dialecte algérien,
en nous concentrant sur une classification binaire (positive vs négative). Notre objectif principal
était d’adapter des modeéles de langage pré-entrainés (LLMSs) a cette tache, en tenant compte
des spécificités linguistiques du dialecte algérien, telles que I’absence de norme, la variation

régionale et I’alternance linguistique fréquente.

Pour atteindre cet objectif, nous avons mis en place une méthodologie rigoureuse comprenant
la collecte et le nettoyage de données issues de corpus existants, la tokenisation, la
représentation vectorielle des textes, puis le fine-tuning de plusieurs modeles pré-entrainés,
spécialisés en arabe (AraBERT, CAMeLBERT, QARIB) ou multilingues (MBERT, XLM-R,

DistilBERT), suivi d’une évaluation de leurs performances.

Les résultats obtenus ont montré que le modéle QARIB offre les meilleures performances sur
notre tache, surpassant les autres modeéles avec une accuracy de 91,1 % et un F1 score de 91,3
%. Nous avons également évalué la capacité de généralisation de ces modéles sur deux autres
dialectes arabes du Maghreb (marocain et tunisien). Les résultats ont révélé une amélioration
notable apres prétraitement, en particulier grace a 1’élimination des commentaires non arabes

et bruités.

Cependant, bien que les résultats soient encourageants, certaines contraintes subsistent,
notamment la diversité linguistique interne du dialecte algérien, le manque de ressources
annotées de qualité et les difficultés liées a 1’écriture non standardisée (utilisation de 1’arabizi,

alternance avec le frangais, etc.), ce qui complique I’apprentissage des modeles.
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Conclusion générale
Pour aller plus loin, plusieurs pistes peuvent étre explorées :

o Développer des modeles capables de gérer simultanément plusieurs dialectes proches
(algérien, tunisien, marocain) de maniere robuste.

o Exploiter les ressources en arabe standard (MSA) et en frangais pour améliorer les
performances en dialecte algérien.

o Créer des corpus ouverts spécifiques au dialecte algérien, notamment a partir de sources

sociales variées.

Ces perspectives contribueraient a renforcer les capacités des systémes de traitement du langage
naturel a mieux comprendre et traiter la richesse linguistique des dialectes arabes, et en

particulier celui de I’ Algérie.
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