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RESUME

De nos jours, I'analyse de sentiment occupe une place prépondérante dans de
nombreux domaines tels que la politique, la production et les services, pour n’en citer
gue quelques-uns. Les réseaux sociaux regorgent de textes dans lesquels les
utilisateurs expriment librement leurs opinions sur une multitude de sujets, et ces
opinions revétent une importance considérable. Il est essentiel de comprendre le
contenu veéhiculé par ces textes, et un bon gestionnaire est celui qui sait écouter
attentivement les opinions des citoyens. Dans cette optique, I'analyse des sentiments
joue un role crucial dans la satisfaction des besoins des citoyens.

Dans le cadre de ce travail, notre objectif est de créer un modeéle basé sur les réseaux
de neurones récurrents LSTM (Long Short-Term Memory) qui sera en mesure
d’analyser et de classifier un ensemble de publications issues des réseaux sociaux.
Par la suite, nous développerons une application web permettant d’analyser les
opinions des utilisateurs. Les deux classes que nous avons définies sont les
sentiments positifs et négatifs. Cette étude se distingue parmi les rares travaux qui
utilisent des modeéles pour analyser les commentaires en utilisant le dialecte algérien.
Les résultats obtenus sont trés encourageants, avec une précision de 84,7 %, ce qui
démontre la capacité du systeme a différencier un discours négatif d’'un discours

positif.

Mots Clés : fouille d’opinions, analyse des sentiments, fouille de texte, détection

émotionnelle, web social, corpus annoté, Lexique de sentiments.



ABSTRACT

Today, sentiment analysis holds great importance in various fields such as politics,
production, and services, among others. Currently, social media platforms are filled
with texts in which internet users express their opinions on different subjects, and the
value of their opinions is considerable. Understanding the content conveyed by these
texts is essential. It can be said that a good manager is one who attentively listens to
the opinions of citizens. In this regard, sentiment analysis is highly significant in
meeting the needs of citizens.

In this work, we will create an LSTM model that will analyze and classify a set of posts
from social media. Subsequently, we will develop a web application for analyzing user
opinions. The defined classes are positive and negative. This work stands out among
the few that utilize models to analyze comments using the Algerian dialect.

The obtained results are encouraging, with an accuracy of 84.7%, demonstrating the

system’s ability to distinguish between negative and positive discourse.

Keywords : opinion mining, Sentiment Analysis, text mining, emotional detection,

social web, annotated corpus, Lexicon of Sentiment.



Table des matieres

=Y =T =T 0 g L= o P i
RESUME. ...ttt ittt ettt ettt ettt se e e bt e et e st e et e et e emeenteeneeeneeenteeenneeaneeeanees i
ABSTRACT ettt ettt ettt ettt e et e et e e e r e et e iii
TablE dES MATIEIES. .. i iv
LiSEE S FIQUIES . ettt e as Vi
LiSte deS Tabl@aUX ... et e e e e vii
INTRODUCTION GENERALE........iitiiitiatieiieaieaiee st ee it e et aneesteesee st e saeanee et e anneeannee e, iX
1 CHAPITRE 1 :ANALYSE DES SENTIMENTS EN DIALECTE ALGERIEN...................... 1
3 R 1 o o T [ ¥ T o o PP 1
1.2 Analyse des sentiments .. 1
1.2.1 Types de sentiments @i 2

1.3 Approches de classification des sentiments :..........oooviiiiiiii i 2
1.3.1 ApproChe [eXiCale ... e 2
1.3.2 Approche d’apprentissage automatique :........ccoceeiiiiiiiiiiiiniieeees 3
1.3.2.1 ApprentiSSage SUPEIVISE :......iciuiiiiieiiieiii et e e et e e eae e eaeees 3
1.3.2.2 Apprentissage NON SUPEIVISE .....ccuuivireiieiiieeeeeeieereetee e ae e e enens 9
1.3.2.3 Apprentissage par renforcement @........ocooviii i 9

1.3.3 Approches hybrides i 11

1.4 Dialecte Algérien et ses particularités @.........ccooviiiiiiiiiiniii e, 11
1.5 Spécificités orthographiques du dialecte Algérien :.........c.coovviiiiiiiiiinennnns 12
1.5.1 Conjugaison en dialecte AIGErien :.......ccoveiiiiii i, 12
1.5.2 Négation en dialecte algérien i........ccoviiiiiiiiiiiii e 13

1.6 TraVaUX CONMMEXES....cuitiiiiiieen ettt e et e e e e e e e e e s e e e e e a e e e eneenennes 14
1.6.1 Analyse de sentiments - cas de MSA (Arabe moderne standard :....... 15



1.6.3 Analyse de sentiments - cas de traduction du dialecte :..................... 19
1.6.4 Analyse de sentiments - cas du dialecte algerien ecrit en latin :........ 22
1.6.5 Analyse de sentiments - cas du dialecte Algérien écrit en arabe et en
= o o PP 24
A T =Y o U =13 [0} o PP 25
R T 1o o T 161 o o I PP 27
CHAPITRE 2 :APPROCHE PROPOSEE ET METHODOLOGIE........c.coccvvviiiniiinennnnn, 28
P R oY e To [ U T o o PR TP 28
2.2 APPrOCNE PrOPOSEE :.uuuiiiiiiiii ettt ettt e e e eanas 28
2.3 Description deS ELapeS :.uiiuiiiiiiiiiiei e 29
2.3.1 Collection de& DONNEES :.......iiiiiiiiiieiiiiiie e 29
2.3.2  PrétrailemeNnt. . e 29
2.3.3 Construction du MOdEIE .....cciiuiiiiiiiiii e 31
2.4 Résultats et diSCUSSION i..iiiuviiiiiiiiii e 36
P T O] o [of [ =] o] o NPT PP 37
CHAPITRE 3 : IMPLEMENTATION . ....eiiiiiiiitiiii e ecttiee e ettt e e e e eaasaaassneenes 39
0 S [ 01 o To [ VT o o o 1 PP 39
3.2 RESSOUICES ULIHISEOS ©uuniiiiiiiii ittt 39
3.3 EXemples de COUES SOUITES :..iuiiiiitiiiiiiiiiieii ittt en e e et a e e e aaes 41
R S @] o [l [ ] o] o N TP 46
CONCLUSION GENERALE......c.ttiuiiitiateatiesieete ettt ee sttt see st esae s e seeeanbeeabeeanee e 47



vi

Liste des Figures

Figure 1:
Figure 2:
Figure 3:
Figure 4:
Figure 5:
Figure 6:
Figure 7:
Figure 8:
Figure 9:
Figure 10
Figure 11
Figure 12
Figure 13
Figure 14
Figure 15

Cadre d’un RNN SIMPIe.. . 5
Y 1 PSPPSR PPTRPRRPN 7
MOES VIO @S .ttt e e et e e et et e e e eas 30
Précision de I'entrainement et de validation.............occooviiiiiiiiinine, 32
Perte de I'entrainement et de validation...........ccooeiiiiiiiicin e, 33
COUrbe d apPPreNtiS a0 it 35
Appel des BibliothEQUES........c.ui i 41
Lire la Dataset et le dictionnaire des mots vides............cccoevvviiiniiiiincnnnn, 42
fonction de nettoyage. ... 42
: Architecture du modele LSTM. ... 43
: Importation des bibliothe€qUES..........viviiiiiiii 43
: Chargement du MOdEIE.........iiiiiii e 44
:la fonction de Nettoyage........ i 44
: fonction de traducCtion... ... 44
s Exemple applicatife. ... 45



Vi

Liste des Tableaux

Tableau 1: Tableau comparatif des méthodes NB et BN.........ccccoeeiviiiiiiiiiiiiine, 4
Tableau 2: Tableau comparatif des méthodes KNN, DTa et Rule based.................... 8
Tableau 3: Comparaison des méthodes de CluStering ........ccooovviiiiiiiiiiiiiniiiii e 10
Tableau 4: Conjugaison du verbe ‘aimer’ au présent, passé et impératif............... 12
Tableau 5: Les pronoms COD et COI du dialecte algérien..........ccoocevvviviiiiniinennnn. 14
Tableau 6: Les pronoms COD et COIl dans le dialecte Algérien............ccccvvviiniennnns 16
Tableau 7: Les résultats de classification par la méthode d’évaluation : validation

(ol o 1 11=T= T PRSPPI 17
Tableau 8: Les résultats de classification par apprentissage.......c.ccccevviiiiiiiiieinnnnns 18
Tableau 9: Nombre de commentaires par theme..........coeiviiiiiiiniiiiine e, 19
Tableau 10: Précision en utilisant ou non le module de calcul de similarité de
PTASES COUMANTES . uu ittt ettt ettt e ettt e et e e e e et e et e e e e e e e st e e et neaaeees 19
Tableau 11: Statistiques relatives aux corpus de test........coccoviiiiiiiiiiiiinen, 21
Tableau 12: Résultats expérimentaux avec les deux lexiques utilisés.................... 22
Tableau 13: Données du datasel........ooovvuiiiiiiiiiiiii e 23

Tableau 14: Résultats des classificateurs sur les datasets originales et transcrits..24

Tableau 15: Exactitude et scores de précision, rappel et F1 en moyenne pour les

ensembles de dONNEES NarabiZi. ... 25
Tableau 16: RESUITAt AU MOARIE.. ...t enees 34
Tableau 17: Résultats des modeles proposés dans [40]......ccovevvviiiiiiiiiiiiniiiinennnnnn. 35

Tableau 18: Exemple des résultats d’annotation obtenu par notre modele............ 37



viii

INTRODUCTION GENERALE

A présent ,notre mode de vie repose largement sur I'accés a l'information numérique,
qui est de plus en plus répandue grace au développement du Web 2.0. Les internautes
partagent de plus en plus de contenu, expriment leurs opinions et communiquent sur
divers sujets, que ce soit dans des groupes de discussion, des blogs, des forums ou
des sites d’évaluation de produits. Internet est devenu un outil essentiel pour les
échanges personnels et professionnels, et les opinions publiées en ligne ont un impact
significatif sur les utilisateurs. Des sondages ont révélé que la majorité des utilisateurs
(80 %) recherchent déja des avis en ligne sur un produit ou un service, et qu'ils sont
préts a payer deux fois plus cher pour un produit bénéficiant d’'un avis positif par
rapport a un autre [1].

Dans ce contexte, 'analyse de sentiments joue un réle crucial dans la recherche, le
marketing et I'industrie, car elle permet de comprendre les opinions des clients et des
utilisateurs et d’ajuster les stratégies en conséquence. Avec des millions de
commentaires publiés quotidiennement sur Internet et les réseaux sociaux,
I'information disponible est devenue une mine d’or pour les entreprises.

Cependant, I'analyse de sentiments en arabe dialectal algérien présente des défis et
des particularités en raison de la complexité de la langue et de la diversité des
dialectes utilisés dans la région. Prenons I'exemple suivant : "cheft telephone jdid li
khroj, raw3a khdemt bih 3jebni sah aw yestahel", qui se traduit en francais par "Tu as
vu le nouveau téléphone qui est sorti, il est génial, je I'ai utilisé et jai aimé, ¢a vaut la
peine". Dans cet exemple, on peut constater la complexité du dialecte algérien, car une

seule phrase peut contenir différents types d’écriture, que ce soit en arabe ou en latin.



Nous pouvons dire que des sentiments positifs ont été exprimés grace aux mots
"raw3a”, "3jebni" et "yestahel", qui se traduisent par "génial”, "aimé" et "vaut la peine".
L’analyse de ce type de contenu pourrait aider une entreprise a comprendre les
sentiments positifs des clients, ce qui leur permettrait de mettre en avant ce téléphone

a travers une campagne publicitaire intensive en utilisant ces avis positifs.

Dans ce contexte, le but de ce travail est d’étudier les opinions et les sentiments
exprimés sur les réseaux sociaux en arabe dialectal algérien.

Le modele proposé dans ce mémoire pour I'analyse de sentiment est basé sur une
approche d’apprentissage supervisé avec un réseau de neurones récurrents (RNN)
utilisant des cellules LSTM (Long Short-Term Memory). L'objectif est de modéliser les
dépendances a long terme et d’offrir une plus grande flexibilité et généralisation.

Organisation du mémoire :
Le mémoire est divisé en trois chapitres :

Le premier chapitre présente une introduction détaillée a I'analyse de sentiments, en
exposant les différentes approches existantes, leur comparaison, ainsi que leurs
avantages et limites.

Le deuxieme chapitre se concentre sur la conception de notre systeme d’analyse de
sentiments en arabe dialectal algérien, en expliguant comment nous avons concgu le
systéme, les caractéristiques de notre corpus de données et le traitement des données
brutes pour I'analyse de sentiments.

Le troisieme chapitre présente en détail notre modele d’analyse de sentiments, en
expliguant comment nous avons utilisé les différentes approches pour développer notre

modéle, les caractéristiques du modele, ainsi que les tests et validations réalisés.
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CHAPITRE 1 :ANALYSE DES
SENTIMENTS EN DIALECTE
ALGERIEN

1.1 Introduction
Le premier chapitre de ce travail se concentre sur I'analyse des sentiments sur les

réseaux sociaux en dialecte algérien. Tout d’abord, nous définissons I'analyse de
sentiment et expliquons son importance dans les domaines de la recherche, du
marketing et de I'industrie. Nous abordons ensuite les spécificités du dialecte algérien
et comment nous allons analyser les opinions publiques sur les réseaux sociaux dans
cette langue. Différentes approches d’analyse de sentiment et quelques les algorithmes
utilise sont également présentées, ainsi que les types de sentiment qui peuvent étre
identifiés, tels que positif, négatif ou neutre. Nous comparons ces approches et
discutons des travaux récents en matiere d’analyse de sentiment sur le dialecte
algérien. L'objectif de ce chapitre est de fournir une vue d’ensemble compléte de
I'analyse de sentiment et de ses applications, tout en mettant en évidence les

particularités du dialecte algérien dans ce domaine.

1.2 Analyse des sentiments :
L’analyse de sentiment, également appelé opinion mining ou sentiment analysis, est
une branche de la recherche en traitement automatique du langage naturel qui vise a
identifier les sentiments, les opinions ou les évaluations exprimées dans des unités

d’'information telles que les mots, les phrases, les paragraphes ou les documents. Son
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but est de déterminer si un texte est positif, négatif ou neutre en utilisant des
algorithmes informatiques pour analyser les opinions de I'auteur [2]. En d’autres
termes, I'analyse des sentiments est le processus automatisé de détermination si une
expression écrite est positive, négative ou neutre, en se basant sur I'opinion de son

orateur.

1.2.1 Types de sentiments :
Il existe plusieurs types de classification des sentiments en analyse de sentiments [3].
Voici quelques exemples :
-Classification binaire : les sentiments sont classés en deux catégories, positives et
négatives.
-Classification ternaire : les sentiments sont classés en trois catégories,positives,
négatives et neutres.
-Classification par émotions : les sentiments sont classés en fonction des émotions
gu’ils expriment, telles que la joie, la colere, la tristesse, etc.
Classification par intentions : les sentiments sont classés en fonction des intentions
gu’ils expriment, telles que I'approbation, le rejet, la critique, etc.
Classification par intensité : les sentiments sont classés en fonction de leur intensité,

allant de trés positif a trés négatif.

1.3 Approches de classification des sentiments :
Il y a pratiquement trois approches pour qualifier le sentiment dans les textes :
I'approche lexicale et I'approche par apprentissage automatique. Une troisieme,
hybride consiste en une combinaison de composants linguistiques et de modules de

classification [4] .

1.3.1  Approche lexicale :
Un lexique est un dictionnaire prédéfini qui contient des termes associés a une certaine
polarité, tels que négatif, neutre ou positif. Il existe deux types principaux d’approches
basées sur le lexique : I'approche basée sur le corpus et I'approche basée sur le

dictionnaire [2] .
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-Approche basée sur un dictionnaire : C’est la collection de mots d’opinion qui sont
collectés manuellement. Les mots d’opinion aident a former la liste des graines.
Lorsque ont trouvé des nouveaux mots pendant la classification des sentiments, puis
il est ajouté a la graine liste.

-Approche basée sur le corpus : C’est la collection de grande quantité de mots basés
sur un sujet spécifique. Il aide a élargir la liste des graines [5]. elle utilise deux bases

approche dite statistique et sémantique [6].

1.3.2 Approche d’apprentissage automatique :
L’apprentissage automatique (en anglais Machine Learning) est un sous-domaine de
I'intelligence artificielle qui donne a un systeme une capacité de compréhension
grace a ses algorithmes. L'idée est d’apprendre des algorithmes a partir des données
et de faire des prédictions avec ces données et par cela les ordinateurs apprennent a
résoudre des taches spécifiques,sans avoir besoin de les programmer. Il existe 3

catégories de I'apprentissage automatique [7] :

1.3.2.1 Apprentissage supervisé :
Apres avoir présenté les données et les résultats souhaités aux ordinateurs, ils sont
capables de faire des prédictions pour de nouvelles données d’entrée. Cette catégorie
a deux méthodes :

-La classification probabiliste :
-La classification probabiliste est une méthode d’apprentissage supervisé qui permet
de prédire la classe d’appartenance d’un objet a partir de ses caractéristiques en se
basant sur des probabilités conditionnelles. Les deux algorithmes les plus couramment
utilisés pour cette méthode sont le Naive Bayes (NB) et le Bayesien Network (BN),et
aussi les RNN simple et les LSTM.
Naive Bayes : Méthode qui peut étre enseignée ou utilisée sur des données a petite
echelle et qui peut fournir des résultats prédicatifs en temps réel. Elle peut également
aider a classer une classe,dont les résultats peuvent étre utilisés en paralléle pour
augmenter I'échelle de I'ensemble de données, en particulier dans les études de cas

de données a grande échelle [8].
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Bayesian Network : méthode graphique probabiliste représentant la relation entre
des variables aléatoires. Ce modéle se compose d’un graphique acyclique dirigé et
d’'un ensemble de distributions de probabilités conditionnelles pour chacune des
variables du réseau [9]. Le réseau a une structure étendue et il est facile d’ajouter de
nouvelles variables. Le tableau 1.1 montre la comparaison entre les deux méthodes
[10]

Travaux d’'ana-
) lyse de senti-
Methode |Avantage Désavantage Evaluation mgpt;: ayant
utilisés la me-
thode
. Utile pour 'ex- Implémentationdifficile  |Technique |Election
Naive traction de ) . ,
: efficace mal- |présidentielle
Bayes phrases subjec- |~ t4ristiques in- ré la simpli- Sricai
(NB) tives Interpréta- dé endanteqs gité pli-laméricaine
tion facile P (2014) [11]
-Facile a com-
prendre dans
des domaines
Bayesian |complexes Peu d’efforts pour la Bonne préci- F,)red're les
Network construction du modele |sion emotions hu-
(BN) -Peut faire face a maines [12]
un nombre limité
de séquences de
variables
Tableau 1: Tableau comparatif des méthodes NB et BN
-RNN :

Un réseau neuronal récurrent (RNN) est un type de réseau neuronal profond pour la
modélisation de séquences [13]. Dans les RNN, les connexions entre les neurones
générent un graphe orienté. En raison de son état interne, les RNN peuvent traiter des
séquences d’entrée . Chaque sortie du RNN est calculée en exécutant a plusieurs
reprises la méme fonction pour chaque instance. Cela permet de calculer les
performances sur la base de tous les calculs précédents. La longueur du pas de temps

est calculée a partir de la longueur de I'entrée dans I'architecture RNN[14].
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-Le fonctionnement des RNN repose sur la réutilisation des états cachés, ces états
caches sont des étapes de la séquence.Chaque neurone récurrent recoit en entrée a
la fois les données courantes et I'état caché précédent, puis génere un nouvel état
caché. Cette récurrence permet aux RNN de capturer les dépendances a long terme,
en prenant en compte I'historiqgue des données séquentielles.

-Calcul de I'état cache : h(t)= f(w(x,y)*h(t-1)+w(w,h)*x(t)

h(t) :état cache a I'instant t f : fonction d’activation non

linéaire w(x,y) :matrice de poids des connexion récurrentes

h(t-1) :état cache précédent h(w,h) :matrice de poids des

entre I'entrée et I'état cache x(t) : donne d’entrée a I'instant t

-Calcul de la sortie (prédiction) :

y(©)=w(h,y)*h(t) h(t) :

sortie a l'instant t

w(h,y) :matrice des connexion entre a I'état cache et la sortie La

figuer suivante montre cadre de travail des RNN.

ot1 ot of+1
A A F'y
\ Vv Vv
W s t-1 st s t+1 >
’c" w b%’ W ’(1’ W
U U U
X t-1 Xt xt+1

Figure 1: Cadre d’un Rnn simple

-LSTM :
Le réseau de mémoire a court terme (LSTM) est une architecture de réseau de
neurones profond basée sur des RNN dans laquelle des portes oubliées sont utilisées
pour éliminer le probléme du gradient qui explose ou qui disparait. Contrairement aux
architectures de réseau de neurones récurrentes traditionnelles, LSTM permet I'erreur

rétropropagation a travers un nombre fini de pas de temps [15]. Une unité LSTM typique
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se compose d’'une cellule et de trois types de portes : une porte d’entrée, une porte de
sortie et une porte d’oubli. La cellule détermine quelles informations doivent étre
stockées et quand les unités doivent accéder aux informations en fonction de I'ouverture
et de la fermeture de la porte opérations. La transition LSTM a été poursuivie sur la

base des équations données ci-dessous [16]

fr —_— {Tg (fo X¢ + fo hE“‘l +bf)

ig =05 (Wi X x¢ + Ui X hy—y + b;)
Gr= ﬂ'g (Wox xt+Ua}(ht_1+ba)
cfr == JC (Wc X I;-l‘ chht—l_{_bf)
€t = ft-C—q +ip-ct

hy = o¢ - o.(¢ct)

xt : vecteur d’entrée de l'unité LSTM ft :
vecteur d’activation pour la porte oubliée il :
vecteur d’activation pour la porte d’entre ot :
vecteur d’activation de la porte sortie ht : :
vecteur d’état caché ct : I'état de la cellule
vecteur W : matrices de poids b :
parametres du vecteur de biais

La figure suivante montre I'architecture de LSTM .
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Porte de sartie

Porte d'oubli

Cellule LSTM

Figure 2: LSTM

La classification non-probabiliste : est souvent utilisée pour la détection de
sentiment binaire en raison de la nature des SVM qui sont des classificateurs binaires.
Pour pouvoir effectuer une classification multiclasses, le probleme doit étre transformé
en un ensemble de problemes de classification binaire [9] comme les algorithmes de
KNN, Decison tree, Rule based.

-Nearest Neighbor (KNN) : KNN est I'un des plus populaires exemples de
méthodes basées sur I'apprentissage [17]. Dans cette méthode, K est le nombre de
voisins considérés qui est généralement impair, et la distance a ces voisins est
déterminée sur la base des intervalles euclidiens standard [18].

Decision Tree : La classification par arbre de décision donne a I'utilisateur final
une meilleure option pour catégoriser des phrases positives et négatives. |l est
accompli en comparant les éléments les plus fréquents générées par les regles dans
les données de formation avec les éléments les plus fréquents dans les données de
test,permettant une classification simple [19].

Rule-based : Dans les approches de classification Rule-based, le modéle produit est

un ensemble de regles. La regle est un structure de connaissance qui relie I'information
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connue a d’autres informations dérivées de leur part. Une comparaissions entre les

méthodes [10] :

Algorithmes  |Avantages Inconvénients Travaux d’analyse
de sentiments ayant
utilises la methode

K-nearest Rapide a entrainer — Classification lente |campagne

. . . s’il y a beaucou electorale [20
neighbor (KINN) [Tres  sensible y P [20]
d’entrainement
au type de
mesure

Decision Tree

Facile a comprendre et a

utiliser

Meilleure option pour
la classifica- tion

POS/NEG

Bonne performance
pour les grandes bases

de données

— Ne peut pas étre uti-
lisé dans les petites bases

de données

Critique de

restaurant[21]

Rule-Based

— Facile a comprendre

Devient lent s’ilya

beaucoup de phrases

Efficacité limitée dans la

procédure du texte

explore
efficacement les
causes des

emotions[22]

Tableau 2: Tableau comparatif des méthodes KNN, DTa et Rule based
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1.3.2.2 Apprentissage non supervisé :
Cette méthode et basé sur le clustering , de nombreux algorithmes ont été proposeés

pour le regroupement de données dans I'analyse des sentiments ,ces algorithmes
peuvent étre classés en deux classes principales[23] :partition clustering(clustering de
partions) et hierarchical clustering.

Partition clustering : L'objectif du clustering de partition est de diviser les
données de maniére a ce que les données d’un cluster ont le plus de similitudes et
d’autre part ont le plus de distance avec les données des autres cluster [23] . Les
algorithmes utilisés dans cette methode sont : K-means et fuzzy C-means.
Hierarchical clustering : Le clustering hiérarchique est en fait un ensemble de
clusters imbriqués qui s’est organisé en arbre. Dans cette méthode,les clusters ou les
groupes sont autorisés a avoir des sous-groupes. Les méthodes de clustering
hiérarchique peuvent étre divisées en deux catégories principales en fonction de leur
structure qui sont :-Divisive methode et Bottom-up ou la methode aglomerative.

Le tableau 1.3 montre une comparaissions entre les méthodes du clustering [10] :

1.3.2.3 Apprentissage par renforcement :

Cette méthode permet a un systeme d’apprendre en interagissant avec son
environnement. Il utilise des récompenses et des punitions pour renforcer ou décourager
les comportements souhaités ou non souhaités comme les algorithme du RNN(Recurrent
Neural Network) Les réseaux de neurones récurrents sont des algorithmes
d’apprentissage automatique qui ont récemment gagné en popularité. Contrairement a
d’autres algorithmes, les RNN ont la capacité de prendre en compte les données
d’entrée sous forme de séquences, ce qui en fait un choix naturel pour les problémes
impliquant des données séquentielles telles que la reconnaissance de la parole, la
traduction automatique, ou encore la prédiction de séries temporelles. La principale idée
des RNN est d’extraire des caractéristiques en combinant linéairement les données
d’entrée, puis de modéliser la sortie en utilisant une fonction non linéaire de ces
caractéristiques. Cette approche permet aux RNN de prendre en compte les relations
temporelles et contextuelles entre les données d’entrée, ce qui peut améliorer la

précision des prédictions.



Chapitre 1. ANALYSE DES SENTIMENTS EN DIALECTE ALGERIEN

10

Critéres Partitionnement de clustering Clustering hiérarchique
Méthode de re-Divise les données en un nombre de(Construit une hiérarchie de
groupement groupes dis- tincts clusters en utilisant une
approche ascendante ou
descendante
Nombre de [Doit étre spécifié a I’avance Non spécifié a I’avance, mais
clusters peut étre déterminé apres
I’analyse des don-
nees
Taille des clus{Peut varier considérable- Plus uniforme en raison de
ters . . . .
ment en fonction des don- nées la hiérarchie de regroupe-
ment
Cofit de calcul Plus efficace pour de grandesPlus cofiteux en termes
bases de données de calcul, surtout pour de
grandes bases de données
Interprétation  desPlus facile a interpréter pour un petitPlus difficile a interpréter
résultats nombre de en raison de la hiérarchie
clusters de regroupement
Applications Analyse de sentiments, Classification d’images,
courantes segmentation de marché

identification de régions

géographiques similaires

Tableau 3: Comparaison des méthodes de clustering .
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1.3.3  Approches hybrides :
Cette approche est appelée aussi classification semi-supervisée,elle combine les
points forts de deux approches précédentes, il y a trois facon de faire. La
premiere est d’exploiter les outils linguistiques pour élaborer le corpus puis classer les
textes par un outil d’apprentissage supervisé. La deuxieme facon est d'utiliser
I'apprentissage automatique pour établir le corpus d’opinion nécessaire a I'approche
basée sur lexique. La troisieme facon est le conjointement des deux approches
précédentes et la combinaison de leurs résultats soit par un systeme de vote soit par
un algorithme d’apprentissage [24]. Exemple d’algorithme : S3VM (Semi-Supervised
Support Vector Machine).

1.4 Dialecte Algérien et ses particularités :

L’'arabe algérien est la premiere langue en 'Algérie, langue maternelle de 75 a 85%
de la population et maitrisée par 95 a 100% de la population algérienne. Ses orateurs
I'appellent darja « dialecte» ou darija, a 'opposé de I'arabe littéraire. Le dialecte
algérien, est un groupe d’Arabe Nord-Africain, dialectes mélangés avec différentes
langues parlées en Algérie, le frottement de plusieurs langues a travers I'histoire de la
région a produit un langage complexe et riche comprenant des mots, des expressions
et des structures linguistiques, ces langues tel que le Berbére, le Francais, I'ltalien,
I'Espagnol et le Turc ainsi que des autres langues romanes meéditerranéennes. Le
dialecte algérien est fortement influencé particulierement par le francais ou on peut
trouver la commutation de codes et emprunter [25].

Le dialecte algérien est principalement utilisé a I'oral pour la communication
guotidienne (par exemple, dans la vie quotidienne et dans les séries télévisées en
Algérie), mais il n’est pas enseigné dans les écoles et n’est pas utilisé dans les
communications écrites officielles. Cependant, ces dernieres années, il gagne en
importance dans les médias sociaux et commence a étre utilisé plus fréequemment a
I'écrit. Dans cette partie, nous nous concentrerons sur les caractéristiques spécifiques
du dialecte , apres avoir présenté les caractéristiques orthographiques et

morphologiques communes avec 'arabe standard moderne (ASM).
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1.5 Spécificités orthographiques du dialecte Algérien :

Le darija fait appel a toutes les voyelles et consonnes utilisées par ’ASM. En plus de
ces dernieres, elle est enrichi par les langues des groupes ayant colonisé ou géré la
population algérienne au cours de 'histoire du pays. Parmi les langues de ces

groupes, citons le turc, I'espagnol, l'italien et plus réecemment le francais [26].

1.5.1 Conjugaison en dialecte Algérien :
De la méme maniere que dans n'importe quelle langue, la conjugaison en darija
implique I'ajout d’'un ensemble de préfixes et de suffixes a un lemme donné, qui
varient en fonction du pronom utilisé.  Ces affixes sont généralement les mémes
pour tous les verbes.Dans le tableau 1, nous présentons la conjugaison du verbe
'aimer’ en darija aux temps les plus couramment utilisés : le présent et le passé
compose de l'indicatif, ainsi que I'impératif. Il convient de noter qu’en arabe, il y a
deux formes pour la deuxieme personne du singulier en fonction du sexe de la

personne a qui I'on s’adresse.

Verbe Présent Traduction Passé Traduction Impératif Traduction

i J'aime Ao J'ai aimé —_— ——
g Tu aimes i Tu as aimé i Aime
i Tuaimes (pu> Tuasaimé o Aime
iy llaime i Il a aime e e
war A7 Eleame cuz Ele aaimé  —— SIS
Bard Nous Lu-'- Nous avons — gaoad Aimons
aimons aime
g Vous aimez  gius Vous avez g Aimez
aimé
gasny lls aiment gu= lls ont aimeé — e

Tableau 4: Conjugaison du verbe ‘aimer’ au présent, passé et im-
pératif.
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1.5.2 Négation en dialecte algérien :
Le darija offre deux facons principales d’exprimer la négation :

1) en utilisant les lettres (ma ...)
2) en utilisant le mot (machi, ...)
Pour illustrer cela, prenons I'exemple de la phrase "Je I'aime", qui devient en darija
(nhabo) pour le masculin et (nhabha ) pour le féminin. La négation de cette phrase en
DARIJA est "Je ne I'aime pas ", ce qui se traduit par (manhabouch). Ainsi, pour faire
une analogie avec le francais, la lettre (man) joue le réle du mot " ne ", et la lettre
(ch) joue le rble du mot " pas ". COD et COI du dialecte algérien (clitiques
pronominaux) : Les COD et COI sont également agglutinés aux verbes conjugués en
DALG, au méme titre que les pronoms personnels et la négation. Les pronoms COD
et COI représentent des suffixes du verbe conjugué. Ces pronoms ont déja été
étudiés [27]. Il existe cependant un nombre plus important de pronoms que ceux cités
dans ces travaux car L’agglutination des pronoms de base entre eux donne naissance
a de nouveaux suffixes. Nous récapitulons dans le tableau , 'ensemble des COD et

COl de base.
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COD Exemple Traduction
q‘,,,_'n:. Tu m'aimes

C

<l 8 Je t'ai détesté

g gds g S Je I'ai détesté
- Je I'ai aimé

La lgis S Je l'ai détesté

15 UJh_;S Vous nous

avez détestés

5:.5 CARTTEN Nous vous

avons aimes

a4 b i _;5 Vous les avez

détestés

Col

e

&l

o

ol
G
S
e

Exemple

Traduction
Tu me le dis

Je te 1ai dit

Je lui dis

Je le lui ai dit

Tu nows 1'as dit

Je vous 1'ai dit

Dis-leur

Tableau 5: Les pronoms COD et COI du dialecte algérien

1.6 Travaux connexes

Dans le présent contexte de notre travalil, il existe deux types de travaux. Le premier

type, consiste a créer un outil d’'analyse qui prend en entrée un tweet et fournit en

sortie la polarité de ce tweet. Un exemple d’outil en ligne gratuit pour cela est

I'application twitter Sentiment (Sentiment140) [28]. Les développeurs de cet outil ont

testé trois algorithmes qui ont montré des taux de réussite compris entre 80% et 83%

[29]. Le deuxieme type de travaux consiste a créer un modele d’analyse qui nous

donne I'annotation d’'un corpus (ou d’'une partie de corpus) suivant 'une des

approches citées auparavant, et la ou notre travail s'inscrit.
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1.6.1 Analyse de sentiments - cas de MSA (Arabe mod-
erne standard :
Le travail cité dans le cas de MSA a été réalisé par Mohammed et al. (2014) dans le
but de se concentrer sur I'aspect économique, plus précisément sur les revues de
produits [30]. lls ont commencé par la premiére étape, a savoir la collecte de données,
puis ont procédé au prétraitement et a la classification. Leur corpus a été
recueilli par eux-mémes a partir de plusieurs sources en ligne telles que reviewzat.com
et jawall23.com, etc. Il s’agit d’'un ensemble de documents textuels, chaque
document représentant un produit avec son type. lls ont sélectionné cing types de
produits pour former ce corpus, a savoir les caméras, les PC portables, les téléphones
portables, les tablettes et les télévisions. Le corpus compte 250 documents, 2812
phrases et 15466 mots. Deux évaluates ont travaillé sur I'étiquetage des opinions. Le
premier était un expert en évaluation de produits, le deuxieme était un spécialiste de la
langue arabe. Un troisieme évaluates non spécialiste a été utilisé uniguement pour
valider les choix des deux autres annotateurs, afin d’obtenir un certain degré de
fiabilité dans I'annotation. Ils ont rencontré quelques difficultés, notamment :

a) Les expressions émotionnelles (la joie, le malheur, la surprise...) pour résoudrecela, ils
ont développé un petit convertisseur (symbole vers mot) qui fonctionne comme illustré

dans le tableau .
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Emoticone [Symbole |Commentaire Commentaire apres conversion de|
1’icone
) dcg) il ) ar e g ciile
nA Kb jhee jlpdaies bl K6l e e
: ladgilA_A
H bl di I)J.AIS\” i G vl d ‘)Mlﬁ'
:/ isiall g |l a8 2 ol s zigiall s |l 2o

Tableau 6: Les pronoms COD et COI dans le dialecte Algérien

b) L’élimination de la redondance des caractéres tout en conservant la signification
des mots.
Pour la classification, ils ont commencé par le stemming, qui est le processus de
suppression de tous les préfixes et suffixes d’'un mot pour produire le stem ou la racine.
Ce processus est difficile en arabe, car par exemple, le stemming des mots ( ra2i3)
(merveilleux) et(morawi3) (terrible) donne le mot(raw3) (horreur), alors que ces deux
mots ont des polarités inversées. lls ont effectué leurs tests avec trois algorithmes de
classification : les Machines a Vecteurs de Support (SVM), le Naive Bayes (NB) et le K-
plus proche voisin (KNN). Pour évaluer les performances de leur systéme, ils ont utilisé
deux techniques : la validation croisée et la scission en pourcentage. La validation
croisée : L’ensemble de données est divisé en K groupes aléatoires pour former les
ensembles de test [31]. Dans ce cas, K est égal a 10, ce qui signifie que 'ensemble
d’apprentissage est divisé en 10 groupes. Le modéle effectue I'apprentis- sage dix fois
sur neuf parties d’entrainement et est évalué sur la dixieme partie. Les dix évaluations

sont ensuite combinées, et les résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant
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En termes de précision En termes de rappel
Corpus / Classificateur KPPV  |SVM |[NB KPPV |[SVM |NB
Corpus a I'état brut 0,712 0,886 10,834 0,693 (0,885 0,828
Corpus + light stemmer 0,76 0,904 (0,861 (0,705 0,902 (0,857
Corpus + khoja stemmer 0,76 0,904 0,861 0,705 (0,902 |0,857
Corpus + normalisation 0,618 0,885 10,871 0,607 (0,877 0,869

Corpus + normalisation + khoja0,58 0,912 0,876 1|0,578 (0,898 0,873

stemmer

Corpus + normalisation + light0,58 0,912 (0,876 (0,578 10,898 (0,873

stemmer

Tableau 7: Les résultats de classification par la méthode d’évaluation : valida-
tion croisée.

lls ont conclu quri'il y avait un classificateur qui a obtenu de moins bonnes performances
gue les deux autres, a savoir le classificateur des k-plus proches voisins (KNN). Le
SVM s’est révélé étre le plus efficace avec difféerentes combinaisons de données.
Scission en pourcentage : Dans cette méthode, le corpus est divisé de maniére
aléatoire en deux ensembles de données distincts. Le premier ensemble est
I'ensemble d’apprentissage, tandis que le deuxieme ensemble est 'ensemble
d’évaluation. Dans leur cas, 80% des données sont utilisées pour I'ensemble
d’apprentissage et le reste (20%) est destiné a I'ensemble de test. Les résultats

obtenus sont présentés dans le tableau ci dessus .
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En termes de précision En termes de rappel

Corpus / Classificateur KPPV |SVM NB KPPV |SVM |NB

Corpus a I'état brut 0,803 |0,946 0,822 0,776 (0,939 (0,816
Corpus + light stemmer 0,799 10,946 0,881 0,735 10,939 (0,878
Corpus + khoja stemmer 0,799 10,946 0,881 0,735 10,939 0,878
Corpus + normalisation 0,788 10,899 0,922 0,714 10,898 10,918
Corpus + normalisation + khoja stemmer 0,801 10,93 0,946 0,653 (0,918 (0,939
Corpus + normalisation + light stemmer 0,801 (0,93 0,946 0,653 10,918 0,939

Tableau 8: Les résultats de classification par apprentissage.

1.6.2 Analyse de sentiments - cas du dialecte algérien

écrit en arabe :

Le travail de M’hamed Mataoui et al. (2016) sur le dialecte algérien ont adopté une

approche basée sur le lexique [32]. Pour construire leur modéle, ils ont créé trois
lexiques : un lexique de mots clés, un lexique de mots de négation et un lexique de
mots d’intensité. lls ont également utilisé deux autres ressources : une liste
d’émoticones avec leurs polarités attribuées et un dictionnaire d’expressions
courantes de dialecte algérien. Le lexique de mots clés contient 3093 mots, dont 713
mots positifs et 2380 mots négatifs. Les chercheurs ont collecté et annoté leur propre
ensemble de données, qui comprend 7698 commentaires Facebook. Le tableau 1.9

présente la répartition des données collectées selon leurs themes.
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Themes Nombre de commentaires
économie 1705
politique 2422
société 1263

littérature et arts 1215

divers 1093

Tableau 9: Nombre de commentaires par theme.

Méthode Précision
Sans utiliser le module de calcul de similarité de phrases courantes| 76.68%
En utilisant le module de calcul de similarité de phrases courantes | 79.13%

Tableau 10: Précision en utilisant ou non le module de calcul de similarité de
phrases courantes

1.6.3  Analyse de sentiments - cas de traduction du di-
alecte :

Dans le travail de Imane Guellil et al 2017 , ils ont proposé une approche
combinant l'utilisation de lexiques et un traitement spécifique de I'agglutination[33]. lls
ont utilisé deux lexigues annotés en sentiment et un corpus de test contenant 749
messages. Pour la construction du lexique, nous utilisons un lexique de sentiment en
anglais en tant qu’entrée, car il existe plus de travaux sur I'analyse de sentiment dans
cette langue . Chaque mot est ensuite traduit a I'aide d’'une API de traduction, puis un
lexique de sentiment est construit en extrayant chaque terme en dialecte algérien et

en calculant son score. Nous expliquerons en détail ces étapes :
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-Etape de traduction : ils ont fait appel a I’API GLOSBE qui prend un mot en anglais
en entrée et renvoie un ensemble de mots en dialecte algérien. L’API utilise des
utilisateurs natifs du dialecte pour effectuer la traduction. Ensuite, nous attribuons a
tous les mots collectés le méme score que le mot en anglais.

- Etape d’extraction du dialecte et calcul du score :  Aprés la premiére phase, ils
attribuons a chague mot en dialecte algérien un score. Pour calculer ce score ensuit ils
prenons la moyenne des scores de tous les mots anglais auxquels le mot en dialecte
est associé.

- Etape de Calcul de la valence d’un message écrit en dialecte algérien : Cette
étapeprend en entrée un message en dialecte algérien et renvoie sa valence et son
intensité. Pour réaliser cela, ils appliquons un ensemble de traitements qui sont : -
Suppression des espaces vides, des lettres longues (reconnues par tatweel).
-Suppression des exagérations.

-Suppression de certaines ponctuations telles que le "#" et espacement de certains
points (", "™, ") attachés aux mots.’

-Remplacement des caracteres arabes par leurs codes Unicode pour traiter le
phénomene lié a la présence de différentes lettres selon leur emplacement.

Ces traitements ont été inspirés des travaux de Cherif et al. (2015) Guellil et Azouaou
(2017) Harrat et al(2016) et Saddane et Habash (2015).

-Recherche des expressions du message dans le lexique de sentiments : Cette étape
consiste a diviser la phrase en mots, puis a diviser chaque mot en préfixe + lemme +
suffixe. Le préfixe et le suffixe sont ensuite supprimés, et seul le lemme est conservé. ils
appuyons sur le travail de (Cherif et al) . Pour vérifier si le lemme existe dans le lexique
gu’ils avens construit.

Expérimentation : Dans cette section, ils présenter les expérimentations réalisées par
les auteurs

Lexique : Pour la construction du lexique, ils ont utilisé deux lexiques anglais,
SOCAL [34] et SentiWordNet [35] ,Pour le lexique SOCAL, nous avons fusionné les
lexigques, ce qui a donné 6 769 termes avec des scores étiquetés entre -1 et 5 pour les
termes négatifs, et entre +1 et +5 pour les termes positifs. Apres la traduction a l'aide

de I'API, ils ont obtenu le lexique final appelé SOCALALG, qui compte 2 375 termes.
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Parmi ces termes, il y a 1 363 termes négatifs, 948 termes positifs et 64 termes neutres
(avec un sentiment égal a 0). Pour le lexique SentiWordNet, ils ont construit un lexique
en calculant la moyenne du sentiment de chaque terme. Ensuite, ils multiplié les
valeurs de sentiment par 5 pour aligner I'échelle avec le lexique SOCAL. Le lexique
obtenu contient 39 885 termes avec des scores étiquetés entre +0,05 et +5 pour les
termes positifs, et entre -0,05 et -5 pour les termes négatifs. Aprés la traduction, nous
avons obtenu le lexique final appelé SentiALG, qui comprend 3 408 termes en dialecte
algérien. Parmi ces termes, il y a 1 856 termes négatifs, 1 539 termes positifs et 13
termes neutres.

Tests : ils ont utilisé deux corpus pour les tests. Le premier corpus, appelé PADIC,
contient 323 phrases. Ce corpus est le seul corpus parallele multi dialectal qui inclut
également le dialecte algérien . Le deuxieme corpus contient 426 termes extraits de la

plateforme Facebook. Les résultats des tests sont présentés dans les tableaux suivants.

Corpus PADIC Facebook

Pos. Nég. | Tout Pos. Nég. Tout

Nbre messages 157 166 323 220 206 426
Nbre mots 849 952 1802 |1711 [1735 3446
Nbre mots/message 5,41 5,73 5,57 7,78 8,42 8,1

Nbre caracteres/message | 21,9 24,0 23,0 33,3 35,9 34,6

Nbre messages avec |0 0 0 38 19 57
émoticonse

Tableau 11: Statistiques relatives aux corpus de test.
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Lexique PADIC Facebook
utilisé
P R F1 P R F1
n-gramme (1) SOCALALG | 0,71 0,45 0,55 0,68 0,36 0,47

Senti ALG 0,73 0,45 0,56 0,67 0,38 0.48
gfmme + prétraitement | SOCALALG | 0,72 0,46 0,56 0,74 0,42 0,53

SentiALG 0,74 0,47 0,57 0,71 0,42 0,53
:l_lif:ninfz: prétraitement | SOCALALG | 0,70 0,69 0,70 0,70 0,63 0,67

SntiALG | 0,75 |0,74 (074 069 |063 [0,66
n-gramme + prétraitement | SOCALALG | 0,70 0,70 0,70 0,72 0,64 0,67
Hlemmerpast@ iAo 075|074 |074 069 |064 066
n-gramme + prétraitement | SOCALALG | 0,75 0,74 0,75 0,68 0,61 0,64

+ lemme + passé +

négation (5) SentiALG 0,78 0,78 0,78 0,67 0,61 0,64

Tableau 12: Résultats expérimentaux avec les deux lexiques utilisés.

1.6.4  Analyse de sentiments - cas du dialecte algerien
ecrit en latin :
Le travaille de Ahmed Cherif Mazari et Abdelhamid Djeffal (2022) a travaille sur I'analyse
de sentiment sur des commentaires dialectaux extraits des médias sociaux[36] . Ces
commentaires concernent la langue parlée en Algérie, écrite en caracteres arabes et/ou
latins, pouvant étre en arabe standard moderne, en francais ou en dialecte local , leur
travaille est deviser en 4 étapes : Premiérement, la constitution d’'un ensemble de
données de sentiments en dialecte algérien composé de 11 760 commentaires collectés

sur diverses plateformes de médias sociaux, le tableau dessus :
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Dataset | Commentaires Polarity
Facebook 1300 Positive (51.96%)
YouTube 4561 Positive (70.66%)

Twitter 250 Positive (3.83%)

Total 6111 Positive (25.51%)
Facebook 1700 Negative (48.04%)
YouTube 3749 Negative (48.04%)

Twitter 200 Negative (48.04%)

Total 5649 Negative (48.04%)

Total 11760 -

Tableau 13: Données du dataset

Deuxiemement, la création des modeles Skip-Gram et CBOW par Word2vec a partir
d’un corpus contenant 466 424 commentaires, ces derniers étant utilisés pour enrichir
'ensemble de données de sentiments en incluant des mots sémantiquement similaires.
Troisiemement, la proposition d’'un ensemble d’étapes de prétraitement adaptées au
traitement des textes dialectaux comme la normalisation et la suppression des mot
vide.

Enfin, la mise en ceuvre et le test de différents classificateurs d’apprentissage
automatique (SVM, Naive Bayes avec ses trois variantes (Bernoulli NB, Gaussian NB
et Multinomial NB)) et de deux architectures d’apprentissage profond (CNN, RNN)
pour évaluer et comparer 'ensemble de données dans sa version originale, dans une
version transcrite en caractéres latins, puis dans une version enrichie sémantiguement
par les modéles Word2vec. Les expériences ont atteint des performances de
classification des sentiments sur le "jeu de données transcrites en caracteres latins"
avec des précisions de (MNB : 84,21%, CNN : 64,11%) et sur "le jeu de données
transcrites et enrichies par les modeles Word2vec" avec des précisions de (SVM :

83,70%,RNN : 65,21%). Dans le tableau suivant réesume tout les résultat finale :
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Original dataset Transcribed dataset
ClassifierWithoutEnhanced  byEnhanced byWithoutEnhanced byEnhancedby

W2V  [Skip-Gram CBOW W2V  [Skip-Gram CBOW

N=3 [N=6 [N=9 N=3 [N=6 [N=9 N=3 [N=6 [N=9 [N=3 [N=6 [N=9
BNB 67.10 |69.30[65.39/58.7967.65/67.88/68.34(79.76  |81.5581.34{82.50[83.21|81.38/81.30
MNB  [67.15 [69.17/69.90[70.83/67.38/67.81/67.76{84.21  |82.41|81.55/81.90[83.28/82.14{81.00
GNB 22.70 |33.22(38.7241.4928.81|29.47|31.23[77.40  (78.72(78.20[79.10(78.03(78.23[77.74
SVM 68.07 69.99/70.6672.04/68.3068.52/68.96/83.02  [82.92(82.51(82.32(83.7083.21/83.11
CNN 62.96 |62.2553.91/55.71/60.97/62.6461.48/64.11  |62.51|64.05/64.26/62.72(63.15/64.56
RNN 62.11 |59.43/61.48/59.6962.2560.97/60.71|61.60  |61.74/62.90/60.92/65.2161.71/64.18
Tableau 14: Résultats des classificateurs sur les datasets originales et tran-

1.6.5

scrits.

Analyse de sentiments - cas du dialecte Algérien
écrit en arabe et en latin :

Le dernier travail, celui d’Amine Abdaoui (2022) [37], ou il a utilisé I'analyse de

sentiment sur plus d’'un million de commentaires récupérés grace a I’API de Twitter ,

qui ont été postés par la grande majorité des Algériens. La collection des

commentaires était soit écrite en arabe, soit en latin, soit les deux combinés. Aprés la

collecte, un prétraitement a été effectué sur les données collectées en remplagant

toutes les mentions d’utilisateurs par @user, toutes les adresses e-mail par

mail@email.com et tous les liens hypertexte par https ://anonymizedlink.com. Enfin,

les données ont été séparées en deux catégories : données d’entrainement et

données de test.

Le modele qui a été développé utilise une architecture BERT (12 encodeurs,12 tétes
d’attention et une dimension cachée de 768). Tout d’abord, il a entrainé un Tokenizer

WordPiece [38] sur nos données d’entrainement avec un vocabulaire de 50 000
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entrées. Ensuite, nous avons entrainé notre modele de langue en utilisant la tache de
Modélisation du Langage Masquée . Comme les commentaires étaient courts, une
probabilité de 25% a été utilisée au lieu de 15%, et la taille du lot a été fixée a 64 en
raison de ses limites informatiques. L'entrainement de son modeéle a pris plus de 9
jours pour effectuer 50 époques sur I'ensemble de nos données d’entrainement. Notre
modele a été créé a l'aide de PyTorch et téléchargé sur le HUB Transformers pour
faciliter son utilisation. Nous I'avons nommé DZIRIBERT. Les résultats de notre modéle

sur différentes bases de données sont présentés dans le tableau ci-dessus.

Modéle MBERT XLM-R AraBERT QARIB
Exactitude 74.2 79.9 73.8 79.5
Précision 75.2 80.9 73.0 79.1
Rappel 62.0 64.9 26.0 26.1
Score F1 33.3 26.5 27.0 28.1
Modele Camel-BERT- Camel-BERT-mix | MARBERT | DziriBERT
da

Exactitude 75.2 74.6 76.0 74.0
Précision 66.0 34.6 38.7 34.6
Rappel 69.1 38.2 43.8 37.5
Score F1 70.2 39.1 41.7 39.4

Tableau 15: Exactitude et scores de précision, rappel et F1 en moyenne pour
les ensembles de données Narabizi

1.7 Discussion

Dans le contexte de I'analyse de sentiments, il existe deux types de travaux. Le premier
type consiste a créer un outil d’analyse qui prend en entrée un tweet et fournit en sortie
la polarité de ce tweet. Un exemple d’outil en ligne gratuit pour cela est I'application
Twitter Sentiment (Sentiment140). Les auteurs de cet outil ont testé trois algorithmes
qui ont montré des taux de réussite compris entre 80% et 83%.

Le deuxieme type de travail consiste a créer un modele d’analyse qui donne
I'annotation d’un corpus en utilisant 'une des approches mentionnées précédemment.
Dans le cas de I'analyse de sentiments pour le dialecte algérien écrit en arabe,

Mohammed [26] ont réalisé une étude axée sur les revues de produits. Ils ont collecté
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leur propre corpus de données a partir de différentes sources en ligne telles que
reviewzat.com et jawall23.com. Le corpus comprend 250 documents, 2812 phrases et
15466 mots, représentant cing types de produits tels que les caméras, les PC
portables, les téléphones portables, les tablettes et les télévisions. Deux évaluateurs
ont travaillé sur I'étiquetage des opinions, avec un troisieme évaluateur non spécialiste
pour valider les choix des deux autres annotateurs.

Pour la classification, ils ont utilisé le stemming pour supprimer les préfixes et suffixes
des mots et produire la racine. lls ont testé trois algorithmes de classification : les
Machines a Vecteurs de Support (SVM), le Naive Bayes (NB) et le K-plus proche
voisin (KNN). lls ont évalué les performances de leur systeme en utilisant la validation
croisée et la scission en pourcentage du corpus. Le SVM s’est révélé étre le plus
efficace avec différentes combinaisons de données.

Dans le cas de I'analyse de sentiments pour le dialecte algérien écrit en arabe,
M’hamed Mataoui [28] ont adopté une approche basée sur le lexique. lls ont construit
trois lexiques : un lexique de mots clés, un lexique de mots de négation et un lexique
de mots d’intensité. lls ont collecté et annoté leur propre ensemble de données a partir
de commentaires Facebook. Ills ont obtenu de meilleurs résultats en utilisant un module
de calcul de similarité de phrases courantes.

Dans le cas de la traduction du dialecte algérien, Imane Guellil [29] ont proposé une
approche combinant l'utilisation de lexiques et un traitement spécifique de
I'agglutination. lls ont utilisé deux lexiques annotés en sentiment et un corpus de test
contenant 749 messages. llIs ont utilisé 'API GLOSBE pour la traduction des mots de
'anglais vers le dialecte algérien. Ensuite, ils ont calculé le score de chaque mot en
dialecte algérien en utilisant les scores des mots anglais associés. lls ont appliqué un
ensemble de traitements spécifiques pour calculer la valence d’un message en
dialecte algérien et rechercher les expressions dans le lexique de sentiments.

Ces travaux présentent différentes approches et techniques utilisées pour I'analyse de
sentiments dans le contexte du dialecte algérien écrit en arabe. D’aprés notre analyse
de ces travaux, nous constatons que I'utilisation des SVM est présente dans la plupart

des études, mais cela ne garantit pas toujours les meilleurs résultats, notamment sur
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de grandes bases de données. En revanche, les RNN ont montré de bons résultats

dans ce type de problemes.

1.8 Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons abordé I'analyse des sentiments sur les réseaux sociaux
en dialecte algérien. Nous avons commencé par définir 'analyse de sentiment et
expliquer son importance dans la recherche, le marketing et I'industrie. Ensuite,
nous avons discuté des spécificités du dialecte algérien et comment nous allons
analyser les opinions publiques dans cette langue sur les réseaux sociaux. Différentes
approches d’analyse de sentiment ont été présentées, ainsi que les algorithmes
utilisés et les types de sentiments qui peuvent étre identifiés (positif, négatif ou
neutre). Nous avons comparé ces approches et discuté des travaux récents en
matiere d’analyse de sentiment sur le dialecte algérien.
L’objectif de ce chapitre était de fournir une vue d’ensemble compléte de I'analyse de
sentiment et de ses applications, tout en mettant en évidence les particularités du
dialecte algérien dans ce domaine. L'analyse de sentiment, également appelée opinion
mining ou sentiment analysis, est une branche de la recherche en traitement
automatique du langage naturel qui vise a identifier les sentiments, les opinions ou les
évaluations exprimées dans des unités d’'information telles que les mots, les phrases,
les paragraphes ou les documents. Son but est de déterminer si un texte est positif,
négatif ou neutre en utilisant des algorithmes informatiques pour analyser les opinions
de l'auteur.
Ce chapitre a presenté une bréve synthese du domaine étudié. La suite du travail se
concentrera sur I'analyse des sentiments en dialecte algérien. Il nous a permis de
comprendre les spécificités linguistiques du dialecte algérien et les défis associés a

I'analyse des opinions dans ce contexte.
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CHAPITRE 2 :APPROCHE
PROPOSEE ET METHODOLOGIE

2.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous allons présenter I'approche proposée, et les étapes
nécessaires a la réalisation d’'un systeme d’analyse de sentiments des commentaires
issues du dialecte Algerien. Nous présentons ci-dessous les étapes de réalisation

allant de la collection de données jusqu’a la discussion des résultats obtenus.

2.2 Approche Proposée :
L’'approche utilisée pour l'analyse de sentiment dans ce systeme est

'apprentissage supervisé avec un réseau de neurones récurrents (RNN) utilisant
des cellules LSTM.

Le systeme prend en entrée un corpus de texte étiqueté et entraine un modele de
classification binaire (positif, négatif) qui peut étre utilisé pour prédire les classes
d’étiquettes de nouveaux textes. Le modéle utilise une couche d’embedding pour
représenter les mots sous forme de vecteurs denses. Les vecteurs d’'embedding sont de
taille 256 dimensions. Ensuite, une couche LSTM est ajoutée avec 16 unités LSTM.
Cette couche LSTM permet au modéle de capturer les dépendances séquentielles dans
les données textuelles.Enfin, une couche dense avec une fonction d’activation softmax
est utilisée pour la classification binaire des sentiments. Cette couche a 2 neurones de
sortie, correspondant aux deux classes de sentiments possibles : positif et négatif. Le
modéle attribue une probabilité a chaque classe et prédit la classe avec la probabilité la

plus élevée.
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Comme on dit précédemment concernent les RNN simple qui peuvent traiter les
donnes textuelles séquentielle ce qui les rend adaptés aux taches de traitement du
langage naturel (NLP) et conserver une mémoire des états précédent qui lui donne
'avantage de capture une dépendance a long terme des donnes textuelles Cela est
essentiel pour I'analyse de sentiments, ou la signification d’'un mot peut dépendre du
contexte et des mots précédents. Mais le RNN simple a des limitation comme 'oublie
des information a la rencontre de nouvelle information ou les donnes textuelle sont
grande il rencontre une difficulté a capture la dépendance des donnes textuelles et le
probleme de I'explosion ou la disparition du gradient qui perturbent I'apprentissage
[39], pour cella on ajouter un couche LSTM qui aide le RNN a surmonter ses difficulté
grace a ses trois porte qui aide le déterminer quelle information doit étre stockes dans
la mémoire , la cellule LSTM régler le flux d'information a travers la mémoire qui rend
I'apprentissage et la dépendance a long terme plus efficace . Donc cette combinaison
améliore la capacité du modele a analyser les sentiments dans le texte de maniéere

précise et cohérente.

2.3 Description des Etapes :

2.3.1 Collection de Données :
Dans nos expérimentations, nous avons utilisé DzSentiA qu’il s'agit d’'une base de
données contenant environ 50 000 Commentaires, comprenant 24 932 sentiments
positifs et 24 932 négatifs de maniere équilibrée, tous les textes sont en dialecte
algérien. Cette base de données a été faite par Abdelli et al (2017) [40] et elle est

disponible publiqguement sur kaggle et github.

2.3.2 Prétraitement
Le prétraitement des données est 'ensemble des opérations utilisées pour préparer les
données brutes avant leur utilisation dans un modele d’apprentissage automatique ou
dans une analyse statistique. La premier sous étape de prétraitent s’agit de la
tokenization qui consiste a diviser le texte en séquences de mots ou de sous-mots

appelés "tokens". Cela permet de convertir le texte en une séquence de symboles
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compréhensibles pour les algorithmes de traitement de texte. A la fin de cette étape
nous avons obtenu (176898) mots différent.

-La deuxiéme sous étape était le nettoyage de données, c’est-a-dire les mots inutiles du
vocabulaire qui ne fournissent aucune information sur la polarité des textes sont
éliminés. Alors, nous avons éliminé les balises HTML, les noms d’utilisateurs qui sont
détectés par la balise <>, les hashtags détectés par la balise <> et les URLs. Puisque
cette étude est basée sur des formes textuelles, les émoticbnes sont également
supprimés. Aussi, les lettres répétées plus de deux fois dans le méme mot sont
supprimées en les réduisant a une seule lettre, et toute la ponctuation (. *, ; : ! ?) et les
caractéres spéciaux sont également supprimés.

-Les mots vides sont également supprimés. Tout d’abord, nous avons opté a la
suppression de toutes les lettres uniques car elles sont considérées comme des mots
vides de sens. Ensuite, la suppression des mots vides pour le francais et I'arabe
(arabe standard moderne -MSA) en utilisant des listes prédéfinies. Pour le dialecte
algérien, une liste spéciale de mots vides a été créé en relation avec ce travail, elle

contient plus de 700 mots vide, la figure suivante montre quelques mots de cette liste.
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Figure 3: Mots vides
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-La troisieme sous étape de pré-traitement était la division de données, ou les données
ont été divisées en ensembles d’entrainement et de test, dans la partie entrainement

on a pris 80% de la base de données et pour la partie du test on a pris 20%

2.3.3 Construction du modéle :
Le modele est construit en utilisant la bibliothéque Keras. Nous commencgons par
initialiser un modéle séquentiel. Ensuite, nous ajoutons une couche d’embedding qui
représente les mots sous forme de vecteurs denses.Les mots sont représentés dans
un espace d’embedding de dimension 256 car plus la taille est grande I'apprentissage
du modele est efficace . La longueur d’entrée est déterminée par la taille de notre
ensemble de données.
Ensuite, nous ajoutons une couche LSTM a notre modéle. Dans notre cas, une seule
couche LSTM est utilisée avec 16 unités LSTM. Cette couche permet au modéle de
capturer les dépendances séquentielles dans les données textuelles. Le taux de dropout
pour la couche LSTM est défini a 0.8, ce qui contribue a la régularisation du modéle. .
Apres la couche LSTM, une couche Dropout est ajoutée avec un taux de dropout de
0.5. Cela permet de désactiver aléatoirement certains neurones pendant
I'entrailnement, ce qui aide a prévenir le surajustement. Enfin, nous ajoutons une
couche dense avec une activation softmax. Cette couche génere des probabilités
normalisées pour chaque classe de sentiment (positif, négatif). Le modele est compilé
avec une fonction de perte de catégoriel cross-entropy, un optimiser Adam et la
meétrique d’accuracy pour évaluer les performances du modéle. Pour qui va suivre on
va donner quelques justification de nos choix .
-Fonction de perte : on a utilisé la cross-entropie pour I'ajustement du poids du modéle
pendant I'entrainement. L’objectif est de minimiser la perte, c’est-a-dire que plus la
perte est petite, meilleur est le modele. Un modele parfait a une perte d’entropie
croisée de O.
-Optimiseur Adam : L’optimiseur Adam est un algorithme populaire utilisé dans
I'apprentissage en profondeur qui aide a ajuster les paramétres d’un réseau de

neurones en temps réel pour améliorer sa précision et sa vitesse. Adam signifie
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Adaptive Moment Estimation, ce qui signifie gu’il adapte le taux d’apprentissage de
chaque paramétre en fonction de ses gradients historiques et de son élan. Et Il a été
démontré gu'il fonctionne bien sur un large éventail d’ensembles de données et peut
aider les réseaux de neurones a converger plus rapidement et plus précisément
pendant la formation [41].

-Activation softmax : comme dans notre base de donnes comporte juste 2 classe de
sentiment alors la fonction softmax est décrite comme une combinaison de plusieurs
fonctions sigmoides. Comme les fonctions sigmoides renvoient des valeurs comprises
entre 0 et 1, qui peuvent étre traittes comme des probabilités d’un point de données
appartenant a une classe particuliéere. C’est pourquoi les fonctions sigmoides sont
principalement utilisées pour les problémes de classification binaire.

- Métrique d’accuracy : L’accuracy (précision) est une métrique couramment utilisée
pour évaluer la performance d’'un modele de classification [42].

Ensuite, le modéle est construit a partir des données d’entrainement en utilisant la
validation croisée et un ensemble d’options pour optimiser I'entrainement et éviter le

désajustement. Résultats et discussion :

Précision d'entrainement et de validation
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Figure 4: Précision de I'entrainement et de

validation
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Perte d'entrainement et de validation
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Figure 5: Perte de I’entrainement et de valida-
tion

Nous avons entrainé notre modele sur un ensemble de données et évalué ses
performances a 'aide de différentes mesures. Les résultats obtenus sont présentés en
matiére de précision, rappel et f-score.

Précisons : Les mesures de précision indiquent la capacité du modele a prédire
correctement les classes dans les différents ensembles de données. Une précision
élevée dénote de bonnes performances de prédiction.

-Rappel : Le rappel (recall) est une mesure de performance qui évalue la capacité d’'un
modele a identifier tous les exemples positifs dans un ensemble de données . -
Formule de calcul : tp / (tp + fn) ou tp est le nombre de vrais positifs et fn le nombre de
faux négatifs. Le rappel est intuitivement la capacité du classificateur a retrouver tous
les échantillons positifs. [42]

F-score :Le F-score (ou F-mesure) est une mesure de performance qui combine a la
fois la précision et le rappel d’'un modele .

F-score = 2 * (Précision * Rappel) /(Précision + Rappel) Ou : Précision = tp/ (tp+ fn)
Rappel = tp/ (tp+ fn)

Le tableau suivant montre les résultats générés par notre modele en matiére de
précision, rappel , et F-score.
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Métrique Valeur
Rappel 82.75%
F-score 84.45%
Précision d’entrainement | 92.9%
Précision de test 84.7%
Précision de validation 84.7%

Tableau 16: Résultat du modeéle

En examinant les résultats par époque, nous observons une amélioration progressive

de la précision tout au long de I'entrainement. Cela suggére que le modele a appris a

généraliser les schémas et a améliorer ses performances au fil du temps.Il convient de

noter que la perte de validation diminue au fur et a mesure des époques, indiquant une

convergence du modéele.
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Figure 6: courbe d’apprentissage

Le tableau suivant montre les résultats de Abdelli [40] sur le méme dataset "DZSentiA"

Classifier | Accuracy | Precision | Recall | F1 score
SVM 0.86 0.89 0.82 0.85
LSTM 0.81 0.79 0.75 0.77

Tableau 17: Résultats des modeéles proposés dans [40]
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2.4 Résultats et discussion :

Deux modeles, a savoir le SVM et le LSTM, ont été utilisés dans I'étude précédente de
Abdelli et al. [40]. Cependant, notre étude se concentre exclusivement sur le LSTM. lls
ont utilisé le modele CBOW (Continuous Bag of Words) pour fusionner cing principes
en un seul fichier texte, puis ont appliqué 'embedding sur les données a l'aide

de ce modéele CBOW. En revanche, nous avons utilisé un tokenizer comprenant 50 000
mots et appliqué directement un embedding de taille 256 sur nos données. 64 unités
LSTM ont été utilisées comme hyperparametre, tandis que nous n’en avons utilisé que
16. De plus, ils ont utilisé une taille de batch de 20 et effectué 100 000 itérations, avec
une longueur maximale de séquence de 250. En ce qui nous concerne, nous avons
utilisé une taille de batch de 100, effectué 10 itérations et maintenu la méme longueur
maximale de séquence. Nous avons obtenu une amélioration en matiere de rappel
avec un taux de 82.75 pour notre modele contre 82% en utilisant SVM et 85% en
utilisant LSTM, et un F-score de 84.45% contre 85% et 77% en utilisant SVM et LSTM
respectivement.

Malgré le taux de précision élevé que nous avons obtenu, notre application a donné
qguelques erreurs de classification. Le tableau suivant présente un exemple des

résultats de prédiction fournis par le systeme.
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FExemple |Publication Notre Résultat
annotation [systéme
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Tableau 18: Exemple des résultats d’annotation obtenu par notre modéle.

Ces résultats témoignent de I'efficacité de notre modéle dans la tache d’évaluation des
performances. lls sont prometteurs pour son application dans des scénarios réels
nécessitant une classification précise.

Dans les exemples (5,6, 8), on constate que notre annotation differe de celle du
modele, car ce sont des phrases neutres, tandis que notre modéle reconnait
uniguement deux types de sentiments (positif, négatif). Ainsi, si le modeéle rencontre
une difficulté dans I'analyse du sentiment d’'une phrase, il tend a le classer comme

négatif par défaut.
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2.5 Conclusion :

En conclusion, le systeme d’analyse de sentiments proposé repose sur une approche
d’apprentissage supervisé utilisant un réseau de neurones récurrents (RNN) avec des
cellules LSTM. Les différentes étapes de sa réalisation ont été décrites en détail.
L’ensemble de données utilisé pour I'entrainement du modele est équilibré et
comprend environ 50 000 entrées en dialecte algérien. Les avantages de cette
architecture sont sa précision dans la prédiction de la polarité des textes et sa capacité
a étre étendue a d’autres taches de traitement de texte. Cependant, les limites de cette
architecture résident dans sa dépendance a la qualité et a la quantité des données

d’entrainement.
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CHAPITRE 3 : IMPLEMENTATION

3.1 Introduction
Introduction Dans ce chapitre, nous allons presenter les outils utilisés pour la mise en
ceuvre du systeme d’analyse de sentiment que nous avons développé. Quelques

codes sources sont également discuté ainsi que les interfaces développées

3.2 Ressources utilisées :

Dans notre expérimentation, nous avons utilisé un ordinateur de marque Dell équipé
d’un processeur multi-cceur I5,  avec une fréquence d’horloge de 2,20 GHz et une
mémoire RAM de 4 Go. Le modéle que nous allons utiliser dans I'application a été
développé sur Google Colab et I'application sera exécutée sur notre ordinateur
personnel .

Pour la programmation de I'application, nous avons utilisé I'environnement Python.
Python est un langage de programmation portable, dynamique, extensible, gratuit,
syntaxe trés simple, code plus court que C ou Java, multi thread, orienté objet, évolutif
... [43]. Egalement, nous avons utilisé les packages suivants :

-NumPy (Numerical Python) : NumPy est une bibliotheque trés populaire en Python
utilisée pour effectuer des calculs numériques et des opérations mathématiques. Elle
fournit des structures de données performantes telles que des tableaux
multidimensionnels et des fonctions pour effectuer des opérations mathématiques
avancées. NumPy est largement utilisé dans les domaines de la science des données,

du calcul scientifique et de 'apprentissage automatique.
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-Pandas : Pandas est une bibliotheque open-source basée sur NumPy qui offre des
structures de données et des outils d’analyse de données faciles a utiliser. Elle permet
de manipuler et d’analyser facilement des données tabulaires, comme des tableaux ou
des fichiers CSV. Pandas fournit des fonctionnalités pour le nettoyage des données, la
manipulation des données manquantes, le regroupement, le tri et la fusion des
données. Elle est largement utilisée dans le domaine de I'analyse de données et de la
préparation des données.

-Matplotlib : Matplotlib est une bibliothéque de visualisation de données en 2D pour
Python. Elle permet de créer des graphiques, des diagrammes, des histogrammes, des
diagrammes en barres, des nuages de points, etc. Matplotlib offre une grande flexibilité
pour personnaliser les graphiques et les rendre esthétiquement agréables. Cette
bibliotheque est souvent utilisée dans le domaine de la science des données, de la
visualisation de données et de la génération de graphiques pour I'analyse de données.
-Scikit-learn : Scikit-learn est une bibliotheque d’apprentissage automatique
opensource qui fournit des outils pour effectuer des taches d’apprentissage
automatique telles que la classification, la régression, le regroupement et la sélection
de caractéristiques. Elle offre une implémentation simple et efficace d’'une grande
variété d’algorithmes d’apprentissage automatique, ainsi que des fonctions pour
I'évaluation des modeles, la validation croisée et le prétraitement des données. Scikit-
learn est largement utilisé dans le domaine de I'apprentissage automatique et de
I'analyse prédictive.

-TensorFlow : TensorFlow est une bibliotheque d’apprentissage automatique
développée par Google. Elle est principalement utilisée pour construire,  entrainer

et déployer des modéles d’apprentissage automatique, en particulier des réseaux
neuronaux profonds. TensorFlow offre une grande flexibilité et une bonne
performance, et elle prend en charge les calculs paralléles sur des unités de
traitement graphique (GPU). Cette bibliothéque est tres utilisée dans le domaine de
I'apprentissage automatique, de I'intelligence artificielle et de la recherche en

sciences des données.

-Re : Le module "re" est une bibliotheque standard de Python utilisée pour les

expressions réguliéres. Il permet de rechercher et de manipuler des motifs de texte.
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-Keras : Keras est une bibliotheque populaire pour le développement de modeles
d’apprentissage automatique en Python et fournit des utilisateur pour prétraiter le
texte, y compris la tokenisation des mots.

-Pickle : Pickle est un module de la bibliothéque standard de Python utilisé pour la
sérialisation des objets. Il permet de sauvegarder et de charger des objets Python
dans des fichiers.

-Arransia :Aaransia est une bibliothéque logicielle open source développée pour la
translittération des langues arabes. Elle permet de convertir les textes arabes écrits
avec une variante de I'alphabet arabe et perment de transformer I'arab ecrit en latin en
une forme standardisée de I'arabe moderne standard (MSA).

-Streamlit : Streamlit est une bibliotheque utilisée pour créer des applications web
interactives en Python. Elle permet de développer rapidement des interfaces

utilisateur pour afficher des données, interagir avec des modeéles et créer des

tableaux de bord.

3.3 Exemples de codes sources :

Dans cette section, nous allons présenter quelques exemples de codes sources.
La Figure 3.1 présente un morceau de code qui permet d’appeler les bibliotheques

nécessaires pour compiler notre application.

import numpy as np

import pandas as pd

impart re

import tensorflow as tf

from keras.preprocessing.text import Tokenizer

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_ sequences
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, Embedding, Dropout
from sklearn.model selection import train_test split

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from sklearn.utils.class weight import compute class weight

Figure 7: Appel des Bibliotheques



Chapitre 3. IMPLEMENTATION 42

La Figure 3.2 présente les instructions nécessaires pour lire le Dataset et le

dictionnaire des mots vides.

data = pd.read_csv('/content/dataset.csv')

with open{'/content/algerian arabic stopwords.txt', 'r') as f:
stopwords = set(f.read().split())

Figure 8: Lire la Dataset et le dictionnaire des
mots vides

La Figure 3.3 présente les instructions nécessaires de la fonction pour faire la
suppression des caractere spéciaux et des mots vides de la dataset ansi que son

application sur la dataset .

def clean text(text: str, algerian_arabic_stopwords: List[str]} -> str:
# Convert to string
text = stritext)
# Remove urls

text = re.sub(r'http\S+', '', text)
# Remove user mentions

text = re.sub(r'@w+', '', text)

# Remove punctuation

text = re.sub(r'[™\w\s]', '', text)

# Convert to lowercase
text = text.lower()

# Split text into words
words = text.split()

# Remove stop words

words = [w for w in words if not w in stopwords]
# Join words back into sentence
text = " ".join(words)

return text

# Apply text cleaning to data
datal'text'] = datal'text’']l.applyilambda x: clean_text(x, stopwords))

Figure 9: fonction de nettoyage

La Figure 3.4 présente I'architecture de notre modele LSTM ainsi que ses parametres

et sa configuration.
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= O
ize = 100

Sequential()
d (Embedding (50000, 256, input_length-X.shape[11))

units, dropout=lstm dropout, recurrent dropout=lstn dropout, return_sequences=True if i < nb_lstm-1 else False))

e ly stopping calll
arly_stop = EarlyStopping(monitor='val _loss', patience=3)

ss weights

s = {0: 1/ lenly_trainly_trainl:,8] == 11), 1: 1/ len(y_trainly trainl:,1] == 1D}

rain the model
istory = model.fit(X train, y train, validation data=(X_test, y test),
epochs=cpochs, batch size=batch_size, callbacks=learly stop],
s

Figure 10: Architecture du modeéle LSTM

Dans les figures suivantes, nous vous montrerons quelques exemples du code de

notre application ainsi que de I'application elle-méme.

La Figure 3.5 présente I'importation des bibliotheques utilisées pour I'application.

import numpy as np

import pandas as pd

import streamlit as st

import re

from keras.preprocessing.text import Tokenizer

from tensorflow.keras.preprocessing.seqguence import pad_sequences
from tensorflow.keras.models import load_model

import pickle

from typing import List

from aaransia import SourcelanguageError, transliterate
import re

from os import listdir

from os.path import isfile, join

Figure 11: Importation des bibliotheques

La Figure 3.6 présente le chargement du modéle ainsi que le tokenizer et les mots

vides.

La Figure 3.7 présente la fonction de nettoyage des phrase

La Figure 3.9 présente la fonction de traduction du latin au Arab (MSA)

La figure 3.10 presente notre application web avec un example
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model = load _model('FINALsentiment_modelss.h5")

with open('FINALsentiment tokenizer.pkl', 'rb') as f:
tokenizer = pickle.load(f)

with open('algerian_arabic_stopwords.txt', 'r'} as f:
stopwords = set(f.read().split(})

Figure 12: Chargement du modéle

def clean_text(text: str, algerian_arabic_stopwords: List[strl) -» str:

text = stritext)

text = re.sub(r'http\S+', '', text)
text = re.sub(r'@w+', '', text)
text = re.sub(r'[™\yw\s]', '', text)
text = text.lower()

text = araby.strip_tashkeel(text)
text = re.sub(r'\—+', ' ', text)
text = re.sub{r'\,+', ',', text)
text = re.sub(r'\1Ik', [II', text)
text = re.sub(r'\sos+', 'o', text)
text = re.sub(r'\E;E+', ‘E;H', text)
text = re.sub(r'\es+', 's', text)
text = re.sub{r'\,+', "', text)
text = re.sub(r'l", 'M‘, text)

text = re.sub(r'T', '[I|', text)

text = re.sub(r'|", '[l|', text)

text = re.sub(r's", , text)

text = re.sub(r's', 's', text)

text = " ".join(text.split(})

words = text.split()

words = [w for w in words if not w in stopwords]
text = " ".join(words)

return text

Figure 13: la fonction de nettoyage

def transliterate arabic(text: str) -» str:
try:
transliterated_text = transliterate(text, source='al', target='ar')
except SourcelLanguageError:
transliterated_text = ""
return transliterated_text

Figure 14: fonction de traduction

FIGURE 3.8 — fonction de traduction.
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Text here:

nTbk bzaaaaaaf a wld 3mi njiboh albak hd [3am w nrocoooooobloha

Sentiment: Positive

Translittération (arabe): lagligg99 )i 5 pla) 28 Il oguumni (ot 2lg | I o limi
Texte nettoyé: laglig i ple) 2 Il oguni pas 2lg Sy lim

Liste des tokens du texte:

!

5 ||‘,_JL+_J|1|
61 """

T ' ”PLR_J”
B : “L‘}l—!_'ﬂ_)-'i“

Figure 15: Exemple applicatife
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3.4 Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons présenté les outils utilisés pour développer notre
systéme d’analyse de sentiment. Nous avons également discuté de quelques codes
sources et des interfaces développées.Nous avons présenté quelques exemples de
codes sources,tels que I'appel des bibliotheques nécessaires,la lecture du Dataset et
du dictionnaire des mots vides, la fonction de nettoyage des données, ainsi que des
exemples de mots vides et de I'architecture de notre modele LSTM ,ce chapitre
d'implémentation nous a permis de présenter les outils et les ressources utilisés pour
développer notre systeme d’analyse de sentiment. Les codes sources et les interfaces

développées sont essentiels pour comprendre et mettre en ceuvre notre application.
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CONCLUSION GENERALE

En conclusion, ce travail fournit une contribution importante pour les entreprises et les
chercheurs qui s’intéressent a I'analyse de sentiments en arabe dialectal algérien. Les
résultats obtenus et les implications discutées peuvent aider a mieux comprendre les
opinions et les attitudes des gens sur différents sujets, ainsi qu’a prédire leur
comportement.

L’approche développée utilise des techniques d’apprentissage automatique,

notamment I'utilisation d’'un modéle LSTM (Long Short-Term Memory) pour la
classification des sentiments, les résultats obtenus ont démontré une bonne
performance de I'approche proposée, avec une précision de 84.7, qui est assez
satisfaisante pour la prédiction des sentiments des utilisateurs. Cela permet de mieux
comprendre les opinions et les attitudes des individus qui utilise le dialecte algérien et
peut étre utilisé pour des applications telles que I'analyse des réseaux sociaux, le suivi
de la réputation en ligne, et la recommandation de produits ou de services.

En ce qui concerne les perspectives des travaux futurs, il serait intéressant d’étendre
I'approche proposée pour prendre en compte d’autres dialectes arabes, afin d’obtenir
une couverture plus large et une meilleure compréhension des sentiments dans les
différents contextes culturels, et L’enrichissement de Dataset par d’autres commentaires
en dialecte algérien afin d’obtenir des résultats bien précis . De plus, I'amélioration de la
performance du modele en explorant d’autres architectures et en optimisant les

hyperparametres
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