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la force pour survivre, ainsi que l’audace pour dépasser toutes les difficultés.
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Nous tenons à remercier les membres du jury d’avoir accepté très aimablement de
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leurs vies professionnelle et quotidienne.

À toutes ma famille, mes chers grand pères, grande mères, oncles, tantes, cousins et

cousines que dieu les accorder une grande vie pleine de paix et de bonheur.

Á mon binôme Kahina et sa belle famille, je leur souhaite d’être toujours solide et

tous le bonheur de la vie.
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Résumé

L’analyse des sentiments ou l’opinion mining est l’étude informatique des opinions, sentiments, at-

titudes et émotions exprimés dans un langage écrit. C’est l’un des domaines de recherche les plus actifs

dans le traitement du langage naturel et l’extraction de texte au cours des dernières années. Ce problème

a beaucoup de solutions proposées avec différentes techniques de classification de l’apprentissage ma-

chine. Nous avons utilisé l’une des technique de l’apprentissage supervisé et une autre méthode basée

dictionnaire et nous avons appliqué certaines modifications afin d’avoir des meilleurs résultats.

Mots clés : analyse des sentiments, opinion mining, apprentissage machine, apprentissage supervisé,

dictionnaire.

Abstract

Sentiment analysis or opinion mining is the computational study of people’s opinions, sentiments,

attitudes, and emotions expressed in written language. It is one of the most active research areas in

natural language processing and text mining in recent years. This problem has many proposed solutions

with different machine learning classification techniques. We used one of the supervised learning technique

and another dictionary-based method and we applied some modifications in order to have better results.

Key words : Sentiment analysis, opinion mining, machine learning, supervised learning, dictionary.
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3.2 Généralités sur twitter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.2.1 Structure de Tweet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.2.2 Fondements de Twitter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.3 Dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.3.1 Dataset : ”Sentiment140” . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.3.2 Dataset : ”Twitter US Airline Sentiment” . . . . . . . . . . . . . . 37

ii



Table des matières
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4.4 Bibliothèques utilisées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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4.15 Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme inverse-AFINN) de dataset ”Sentiment140”. . . . . . . . . . . . . 60
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4.17 Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests
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Introduction générale

Dans ces dernières années, les plateformes des réseaux sociaux sont devenues de plus en

plus populaires, considérées comme un moyen de communication entre plusieurs humains

où ils partagent leurs pensées et leurs idées sur des sujets ou des problèmes. Ce qui donne

beaucoup d’informations diffusées au tour de monde. Ces informations peuvent devenir des

données importantes pour nous, elles peuvent s’agir des avis sur une réservation d’un ticket

d’avion, lire des commentaires sur un candidat pour les élections, ou sur des nouvelles

technologies qui nous intéressent, ..etc. Par conséquent, la circulation des informations

sur le web hérite l’augmentation de la quantité de données volumineuses. Le problème

qui se pose ici n’est pas de trouver ces données mais plutôt de les classer en considération

sociologique et significative, ce qui à pousser à la naissance d’un nouveau domaine.

L’analyse des sentiments (en anglais Sentiment Analysis) ou l’opinion mining (OM),

appelé aussi analyse de subjectivité (en anglais Subjectivity Analysis), est une discipline

réunit plusieurs domaines : traitement automatique des langages naturels (TALN), la

recherche d’information (RI), et la linguistique. Elle a comme différentes tâches : l’ex-

traction d’opinions, l’analyse d’émotions, les avis mining, ...etc. Ces analyses consistent à

rechercher des données textuelles à caractère évaluatif sur Internet, telles que les tweets,

qui nous intéresse particulièrement dans ce travail.

Dans ce projet, l’objectif principal est l’exploration de domaine d’analyse de sentiment

pour extraire des opinions à partir des tweets en langue anglaise et de les classifier selon

leurs orientations sémantiques en trois catégories principales : positive, négative et neutre.

Donner une vue sur les différentes techniques, approches utilisées et proposées avec leurs

résultats. Nous avons un but de présenter l’approche basée sur un dictionnaire et de

développer notre propre modèle en tant qu’assistant à la problématique d’analyse de
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sentiment.

Le manuscrit de notre travail est structuré comme suit :

— Chapitre 1 présente des généralités sur les réseaux sociaux qui introduit les ca-

ractéristiques principales et typologies des réseaux sociaux, leurs avantages et in-

convénients, ainsi leurs problèmes courant qui influence sur le coté personnel et

social.

— Chapitre 2 est spécifié pour le domaine d’analyse des sentiments et opinion mi-

ning. Nous présenterons l’analyse des sentiments, les disciplines en relation avec

l’analyse de sentiments, leurs méthodes de classification et ses outils permettant

de réaliser l’analyse et les travaux connexes réalisés sur l’analyse des sentiments

dans chacune des classes (approche basée lexique, basée apprentissage automatique,

basée hybride).

— Chapitre 3 est consacré à la conception, afin d’expliquer les étapes nécessaires

et les démarches détaillées pour entrâıner et tester le classificateur näıve bayes et

aussi notre modèle proposé sous forme de plusieurs améliorations.

— Chapitre 4 représente notre réalisation avec une brève présentation des outils

de programmation utilisés, l’implémentation, l’évaluation de classificateur näıve

bayes, la méthode basée sur dictionnaire et l’utilisation d’un outil d’analyse des

sentiments ”Sentiment Analyzer” pour finir avec les résultats d’exécution.

Finalement, nous clôturons ce travail par un rappel résumé sur les points importants

abordés sur ce mémoire avec la présentation de quelques perspectives.
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Chapitre 1
Généralités sur les réseaux sociaux

1.1 Introduction

De nos jours, les réseaux sociaux sur Internet apparaissent comme un nouveau moyen

important de communication. Internet a consacré la montée en puissance des réseaux so-

ciaux qui permettent aux internautes et aux professionnels de créer une page profil et de

partager des informations, photos et vidéos avec leurs réseaux. Des espaces de partage

qui se distinguent par leurs utilités (personnel, professionnel, rencontres...), leurs logos et

leurs audiences. Le réseau le plus connu est évidemment Facebook 1.

La communication est évidemment un élément central des réseaux sociaux qui proposent

tous les outils de communication synchrones (ex : chat ou vidéoconférence) et asynchrones

(ex : commentaires, forum). Ce chapitre est consacré pour présenter les principaux réseaux

sociaux connus, leurs caractéristiques, en mettant l’accent sur leurs impacts et leurs

problèmes courants.

1.2 Réseaux sociaux

La définition des réseaux sociaux ne se résume pas à une seule précise, dans ce qui

suit nous présentons quelques unes :

1. Selon le grand dictionnaire terminologique 2, le réseau social est une communauté

d’internautes reliés entre eux par des liens amicaux ou professionnels, regroupés

1. https ://www.facebook.com

2. http ://gdt.oqlf.gouv.qc.ca/ficheOqlf.aspx ?Id Fiche=26503112
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ou non par secteurs d’activité, qui favorise l’interaction sociale, la création et le

partage d’informations.

2. Selon Wikipédia 3, l’expression réseau social désigne un agencement de liens entre

des individus et/ou des organisations, constituant un groupement qui a un sens :

famille, collègues, groupe d’amis, communauté, ...etc.

3. Un réseau en général, est un terme polysémique [1] qui représente des nœuds liés

entre eux par des liens. Un réseau social en particulier, est un ensemble d’ac-

teurs (individus, groupes ou organisations) reliés par des interactions sociales de

différentes natures ( familiales, sentimentales, relation d’affaire, de travail) voir la

Figure1.1.

Figure 1.1 – Réseau sous forme de nœuds.

1.3 Typologie des réseaux sociaux

Les deux auteurs Christophe Dubois et Catherine Chatet [2] proposent de classer

les réseaux sociaux en 5 (voir la Figure1.2) types qui sont illustrés comme suit :

1. Réseaux sociaux de masse : réseaux de personnes connectés par des systèmes

d’amis, de fans. Exemple : Facebook, MySpace 4.

2. Agrégateurs sociaux : sites dont les contenus importants sont choisis par la

3. https ://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau social

4. https ://www.myspace.com
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communauté. Exemple : Wikio 5, Reddit 6.

3. Marque page social : sites qui stockent, organisent, identifient, gèrent et cherchent

les marques pages/favoris/signets. Exemple : Delicious 7, Diigo 8.

4. Media sociaux et partage de contenus : sites qui permettent la publication de

contenus générés (ex : vidéos, photos, etc) par les utilisateurs. Exemple : Youtube 9,

Slideshare 10.

Figure 1.2 – Typologie des réseaux sociaux.

1.4 Caractéristiques des réseaux sociaux

Les réseaux sociaux sont généralement divisés en deux catégories [3] : professionnel

(ex : Viadeo 11, Linkedin 12) ou privé (ex : Facebook, Twitter 13) mais ils partagent les

mêmes caractéristiques qui se présentent comme suit :

5. http ://www-wikio.over-blog.com/

6. https ://www.reddit.com/

7. https ://del.icio.us

8. https ://www.diigo.com/

9. https ://www.youtube.com/

10. https ://www.slideshare.net/

11. http ://dz.viadeo.com/en/

12. https ://www.linkedin.com/

13. https ://twitter.com/
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— Multiplicité des plateformes, généralistes ou spécialisées (multiplication des appli-

cations).

— Plateformes adaptées et appropriées aux propres usages des utilisateurs.

— Les utilisateurs sont liés de façon bilatérale ou via des groupes : profils individuels,

constitution de communautés, interaction avec le cercle des relations.

— Principe de cooptation et de recommandation.

— Gratuité et ouverture (pour la plupart des plateformes).

1.5 Principaux réseaux sociaux

On distingue les réseaux sociaux grands publics et les réseaux sociaux professionnels.

1.5.1 Exemple de réseaux sociaux grands publics

1. Facebook : c’est un site web de réseau social gratuit et populaire [4] qui permet

aux utilisateurs enregistrés de créer des profils, de télécharger des photos et des

vidéos, d’envoyer des messages et de rester en contact avec leurs amis, leurs familles

et leurs collègues. Le site, disponible en 37 langues différentes, permet de réagir

sur les commentaires et news postés par ses amis via le ”Like” ou ”J’aime”. C’est

un moyen pour dire que l’on a trouvé un commentaire ou un post à son goût.

2. Twitter : c’est un site web de réseau social [4], qui permet aux utilisateurs de pu-

blier des messages courts qui sont visibles par les autres utilisateurs. Ces messages

sont appelés tweets et peuvent contenir 280 caractères. Les utilisateurs ont trouvé

de nombreuses utilisations différentes de Twitter, notamment la communication de

base entre amis et la famille, un moyen de faire connâıtre un événement ou un outil

de relation client permettant aux entreprises de communiquer avec leurs clients.

3. Google+ 14 : est un réseau social qui fonctionne sur le principe de �cercles� de

contacts, permettant de choisir facilement avec quel �cercle� de contacts on sou-

haite partager le contenus (amis, famille, collègues, clients, prospects,... etc.) [5].

Les cercles permettent de segmenter les contacts et donc d’adapter les messages en

fonction de la cible. Ce réseau social a fermé ses fonctionnalités avril 2019 15.

14. https ://accounts.google.com

15. https ://support.google.com/plus/answer/9195133 ?hl=fr
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4. Tumblr 16 : est une plateforme permettant de publier des textes, citations, liens,

photos, sons et vidéos de manière ultra-simple sans passer par la création fastidieuse

d’un blog [5].

1.5.2 Exemple de réseaux sociaux professionnels

1. LinkedIn : c’est un réseau professionnel international [6] permet de partager des

informations relatives au travail avec d’autres utilisateurs et de conserver une liste

en ligne de contacts professionnels. Toutefois, les profils créés dans LinkedIn sont

davantage axés sur les entreprises que sur les particuliers. Par exemple, un profil

LinkedIn met en évidence les études et l’expérience professionnelle antérieure, ce qui

le fait ressembler à un CV(curriculum vitæ). Les profils répertorient également les

connexions avec d’autres utilisateurs de LinkedIn, ainsi que les recommandations

faites ou reçus de la part des autres utilisateurs.

2. Viadeo : c’est un réseau social professionnel Web 2.0 dont les membres com-

prennent des propriétaires d’entreprise, des entrepreneurs et des gestionnaires. En

2014, le site comptait 65 millions de membres [6].

3. Wizbii 17 : est une plateforme professionnelle pour l’emploi et l’entrepreneuriat

[7]. Elle est entièrement dédiée aux étudiants et aux jeunes diplômés. En 2017,

Wizbii a permis à environ 40000 jeunes de trouver un emploi.

1.6 Avantages et inconvénients des réseaux sociaux

Les réseaux sociaux présentent des avantages et des inconvénients dont on doit tenir

compte lors de leur utilisation.

Nous présentons les avantages et les inconvénients [8] incontournables des réseaux sociaux

afin de savoir comment les utiliser d’une manière plus sûre et plus précieuse possible :

16. https ://www.tumblr.com/

17. https ://www.wizbii.com/
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1. Avantages

— Connectivité mondiale : on peut se connecter avec n’importe qui, n’importe où

dans le monde. Peu importe qu’on l’utilise pour des raisons professionnelles, de

divertissement, de romance, de conseil, de recherche d’emploi, de clubs religieux

/ scolaires ou pour apprendre, c’est facile et rapide.

— Sécurité : se connecter avec tous les amis du monde entier dans le confort du

foyer est plus sûr et plus réconfortant de savoir que personne ne peut faire de

mal, car on se connecte numériquement au lieu de devoir assister physiquement

à des réunions, on se réunissent virtuellement. On peut rencontrer nos amis

chaque fois qu’on a une connexion Internet et chaque fois qu’on les trouve en

ligne.

— Publicité et marketing gratuits : les réseaux sociaux pourraient être facilement

utilisés pour commercialiser des produits ou des services, ainsi que des stratégies

et des campagnes rentables pouvant générer des résultats viraux.

— Partage d’informations : c’est tellement efficace pour quiconque de partager des

nouvelles, des informations utiles, des potins, ce qui se passe, surtout pour ceux

qui étudient, cela peut être la plate-forme pour partager des copies d’examens

antérieurs, entraider pour les travaux à domicile et préparer ensemble aux tests

et des examens.

2. Inconvénients

— Contrecoup : une blague entre amis est une chose, mais une blague avec le monde

en général est bien différente. Lorsqu’un contenu potentiellement offensant est

mis en ligne, le nombre de réactions peut être excessif et souvent brutal. Cela

est particulièrement vrai avec des sujets très controversés comme la politique

et la religion.

— Cyberintimidation et crimes contre les enfants : l’utilisation des réseaux sociaux

peut exposer les individus à d’autres formes de harcèlement ou même à des

contacts inappropriés. Cela peut être particulièrement vrai pour les adolescents

et les jeunes enfants. À moins que les parents ne filtrent avec diligence le contenu

web de leurs points de vue familiaux, les enfants pourraient être exposés à la

pornographie ou à tout autre contenu inapproprié.

— Invasion de la vie privée par les entreprises : les réseaux sociaux invitent les
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grandes entreprises à envahir la vie privée et à vendre les informations person-

nelles.

— Perte de temps : afin d’obtenir le plein effet du réseau social, on doit comprendre

son fonctionnement, quand et comment l’utiliser, et les canaux sur lesquels se

concentrer, en fonction de l’objectif final d’utilisation des médias sociaux.

Les réseaux sociaux possèdent des avantages mais aussi des inconvénients, c’est pour cela

qu’il faut prendre conscience des risques lors de leurs utilisation, malgré leurs nombreux

dangers, ils restent aujourd’hui un moyen indispensable pour faciliter le quotidien de leurs

utilisateurs.

1.7 Problèmes courants dans les réseaux sociaux

Le développement des réseaux sociaux a notamment un impact sur le respect de la

vie privée, qui découle du fait que tout y est partagé, à savoir aussi bien les activités des

personnes inscrites que leurs ”heures de présence” sur le réseau, notamment à travers l’af-

fichage de l’heure de la dernière connexion ou encore par le biais du logo ”Vu” affiché par

la messagerie instantanée. Mais ces nouveaux outils de communication génèrent autant de

risques pour les personnes morales (ex : entreprises, établissements publics, associations,

etc.) qu’il appartient aux directeurs et responsables des systèmes d’information de gérer

cette nouvelle situation résultante de l’émergence des réseaux sociaux et leur insertion

aussi bien dans la sphère privée que professionnelle risque de poser de graves problèmes

juridiques. Il s’agit notamment pour les utilisateurs de savoir comment protéger leur vie

privée et leur liberté d’expression.

Dans ce qui suit nous présentons quelques problèmes courants [9] au niveau des réseaux

sociaux dans la vie privée et professionnelle :

1.7.1 Droit au respect de la vie privée (anonymat)

— L’accès à des données personnelles : les informations transmises à l’occasion de

l’inscription à un réseau social sont stockées dans la base de données de ces four-

nisseurs de service. Le problème posé, les informations transmises sont toujours

accessibles par d’autres acteurs intervenant sur le web. En outre, on remarque l’ab-

sence fréquente de traduction en français des conditions d’utilisation de ces réseaux,

9
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ne permettant pas aux internautes et notamment aux plus jeunes d’appréhender

réellement les conséquences de la communication de données personnelles sur ces

sites. Il existe des sociétés spécialisées dans le traitement des informations données

sur les réseaux sociaux. L’activité de ces sociétés consiste à collecter les infor-

mations recueillies sur les internautes pour permettre aux publicitaires d’opérer

un ciblage précis des consommateurs. Les moyens mis en place pour recueillir ces

informations peuvent être les cookies, scripts et spywares.

— Une frontière floue entre publication privée et publique sur Internet : l’hypothèse

où publier une photographie privée sur Internet peut poser certains problèmes

juridiques, pour diffuser une photo sur Internet on doit obtenir une autorisation

préalable de la part de la personne concernée. Ainsi même si la photo a un caractère

public par sa visibilité, elle conserve un statut de publication privée et donc elle

donne droit au respect de la vie privée.

1.7.2 Présence des réseaux sociaux sur le lieu de travail

— Une redéfinition des contours de la liberté d’expression du salarié : le propre des

réseaux sociaux est de permettre aux internautes de s’exprimer et communiquer

avec une foule d’autres personnes. Or cette possibilité peut mener à des dérives

lorsque les informations échangées par des salariés concernent les produits ou ser-

vices d’une entreprise, la société elle-même ou encore ses dirigeants. Les risques

résultants de ces outils par des salariés sont l’atteinte à la réputation de l’entre-

prise et ses marques, à celle de ses dirigeants, la diffusion de fausses rumeurs,...

etc. L’enjeu de l’utilisation des réseaux sociaux est ici primordial, car on peut alors

être condamné à verser des dommages et intérêts pour réparer le préjudice causé

à l’entreprise par laquelle on est employés.

— L’utilisation des réseaux sociaux : quoi qu’il en soit, l’utilisation des réseaux sociaux

implique une grande vigilance à la fois au regard de la vie privée mais aussi de la

vie professionnelle. Les conséquences pouvant en effet être très fâcheuses comparées

à un bénéfice plutôt négligeable.
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1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordés les notions de base des réseaux sociaux ainsi que

leurs effets et difficultés essentielles.

Les avis et les points de vue des utilisateurs est un moyen pour mesurer l’importance de

tel service vis-à-vis un autre.

Pour évaluer l’importance d’un tel service on utilise les avis et les points de vue des

internautes. L’objectif de l’analyse des sentiments et l’opinion mining est collecter et

analyser ces opinions, cette tâche sera détaillée dans le prochain chapitre.
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Chapitre 2
État de l’art sur l’analyse des sentiments

2.1 Introduction

En informatique, sentiment analysis aussi appelé opinion mining est l’analyse des sen-

timents à partir de sources textuelles dématérialisées sur de grandes quantités de données.

Cette analyse est utilisée pour mieux comprendre la perception, les opinions et les émotions

exprimées dans une mention en ligne. Donc, c’est une tâche de traitement automatique des

langues et d’extraction d’information pour les déterminer généralement sur trois niveaux

(positive, neutre et négative).

2.2 Définition

2.2.1 Sentiment

Le sentiment est la composante de l’émotion qui implique les fonctions cognitives de

l’organisme, la manière d’apprécier [10]. Le sentiment est à l’origine d’une connaissance

immédiate ou d’une simple impression. Il renvoie à la perception de l’état physiologique du

moment. Le sens psychologique de sentiment qui comprend un état affectif est à distinguer

du sens propre de la sensibilité.

Le dictionnaire Larousse 1 définit le sentiment comme étant un état affectif complexe et

durable lié à certaines émotions ou représentations.

1. https ://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/sentiment/72138 ?q=sentiment#71335
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2.2.2 Analyse des sentiments

L’analyse des sentiments (également appelée exploration d’opinion) fait référence à

l’application du traitement du langage naturel, de la linguistique informatique et de l’ana-

lyse de texte pour identifier et classer les opinions subjectives dans des sources [11]. Les

données analysées quantifient les sentiments ou réactions du grand public envers cer-

tains produits, personnes ou idées et révèlent la polarité contextuelle de l’information.

En général, elle a été étudié principalement à trois niveaux : niveau de document qui

détermine l’opinion général du l’ensemble de document, niveau de la phrase qui consiste

à classer chaque phrase selon l’opinion qu’elle s’exprime et le niveau d’aspect (niveau de

caractéristiques) effectue une analyse plus poussée et de meilleure qualité.

2.3 Besoin de connâıtre les opinions des autres

Connaitre l’opinion des autres personnes a toujours été un élément d’information im-

portant durant le processus de décision [12]. Les gens souvent demandent à d’autres de

leurs recommander un mécanicien d’automobiles ou d’expliquer leurs choix de votes aux

élections par exemple.

Avant de prendre des décisions, les gens s’intéressent énormément aux avis des autres per-

sonnes dans différents domaines. Ils consultent les avis des autres consommateurs avant

d’effectuer un achat, ou avant de voir un film au cinéma.

Aujourd’hui, plusieurs personnes donnent leurs avis sur différents sujets, ces avis sont à

la disposition de tout le monde sur Internet.

2.4 Disciplines en relation avec l’analyse des senti-

ments

L’analyse des sentiments a une relation avec plusieurs disciplines à savoir :

2.4.1 Fouille de texte

La fouille de texte ou text mining est l’ensemble des méthodes scientifiques destinées

à l’exploration et l’analyse de grande quantité de données informatiques [13] en vue de
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détecter des profils-type, des comportements récurrents, des règles, des liens, des ten-

dances inconnues, des structures particulières restituant de façon concise l’essentiel de

l’information qu’elle est utile pour l’aide à la décision.

Cette technique permet d’extraire depuis les réseaux sociaux les données puis les analy-

ser et les classer. Elle permet d’accomplir les quatre types d’analyse suivant : classifica-

tion, estimation, segmentation et prévision. Ces types d’analyse se répartissent dans deux

catégories descriptives et prédictives :

— Techniques descriptives (ex : classification) : ces techniques essayent de mettre en

évidence des informations présentes mais cachées par le volume des données.

— Techniques prédictives (ex : estimation, segmentation et prévision) : consiste à

estimer une valeur future d’un champ à partir des données réelles possédées. Cette

technique est très utilisée dans le domaine d’intelligence artificielle, spécialement

dans les algorithmes machine learning.

2.4.2 Traitement automatique du langage naturel (TALN)

Le traitement automatique du langage naturel est le domaine de l’intelligence arti-

ficielle qui concerne le traitement et la compréhension du langage humain [14]. Depuis

sa création dans les années 50, la compréhension du langage par la machine a joué un

rôle essentiel dans la traduction, la modélisation de sujets, l’indexation de documents,

la récupération d’informations et l’extraction. De nos jours, il est utilisé pour alimenter

les moteurs de recherche, filtrer le spam et obtenir des analyses de manière rapide et

évolutive. Les chercheurs peuvent même se vanter d’avoir atteint la perfection au niveau

humain dans un bon nombre de ces tâches, la plus importante étant la traduction au-

tomatique. L’objectif ultime de TALN est de lire, déchiffrer, comprendre et donner un

sens aux langages humains d’une manière précieuse. La plupart des techniques de TALN

reposent sur l’apprentissage automatique pour dériver le sens des langages humains.

2.4.3 Apprentissage automatique (en anglais Machine Lear-

ning ML)

L’apprentissage automatique [15], branche de l’intelligence artificielle, concerne la

construction et l’étude de systèmes pouvant apprendre à partir de données.
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Un algorithme qui implémente la classification, en particulier dans une implémentation

concrète, est appelé classificateur. Le terme classificateur fait aussi parfois référence à la

fonction mathématique, mise en œuvre par un algorithme de classification, qui trie des

données inutiles à une catégorie. En l’entrainant, cela signifie les former sur des intrants

particuliers afin de pouvoir les tester pour des intrants connus pour lesquels ils peuvent

classer ou prédire en fonction de leur apprentissage. La classification des données est une

tâche courante dans l’apprentissage automatique.

2.4.4 Deep learning

Deep learning (ou apprentissage profond) fait partie d’une famille de méthodes d’ap-

prentissage automatique fondées sur l’apprentissage de modèles de données, c’est un en-

semble varié d’algorithmes qui tente d’imiter le fonctionnement du cerveau humain en

utilisant des réseaux de neurones artificiels pour traiter les données. Ces algorithmes ont

récemment contribué à faire progresser les performances des systèmes d’analyse des sen-

timents, qu’il s’agisse d’analyser des textes écrits [16].

2.5 Techniques de classification des sentiments

Les techniques de classification des sentiments [17] peuvent être grossièrement divisées

en une approche basée apprentissage automatique, une approche basée lexique et une

approche hybride (voir la Figure2.1).

— L’approche basée apprentissage automatique : applique les célèbres algo-

rithmes ML et utilise des fonctionnalités linguistiques.

— L’approche basée lexique : s’appuie sur un lexique de sentiments, un ensemble

de termes de sentiments connus et précompilés.

— L’approche hybride : combine les deux approches et est très courante, les

lexiques de sentiment jouant un rôle clé dans la majorité des méthodes.
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Figure 2.1 – Méthodes de classification des sentiments.

2.5.1 Approche basée apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est une tentative de comprendre et reproduire la faculté

de l’apprentissage humain dans des systèmes artificiels [17]. Il s’agit de concevoir des

algorithmes capables, à partir d’un nombre important d’exemples, d’en assimiler la nature

afin de pouvoir appliquer ce qu’ils ont ainsi appris aux cas futurs. Ainsi, le but essentiel

de l’apprentissage automatique est de déterminer la relation entre les objets et leurs

catégories pour la prédiction et la découverte des connaissances.

On distingue ainsi trois types d’apprentissage : l’apprentissage supervisé, non supervisé

et semi-supervisé.

Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé (ou classification) [17] consiste à construire un modèle basé

sur un jeu d’apprentissage et des labels (nom des catégories ou des classes) et à l’utiliser

pour classer des données nouvelles. Il existe de nombreux types de classificateurs super-

visés. Dans ce qui suit, nous présentons brièvement certains des classificateurs les plus
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fréquemment utilisés dans l’analyse des sentiments.

1. Classificateurs probabilistes : utilisent des modèles de mélange que chacun

suppose que chaque classe est un composant du mélange [17]. Chaque composant

est un modèle génératif qui fournit la probabilité d’échantillonnage d’un terme

particulier pour ce composant. Ces types de classificateurs sont également appelés

classificateurs génératifs. Trois des plus célèbres classificateurs probabilistes sont

discutés dans ce qui suit.

— Classificateur Näıve Bayes (NB) : le classificateur NB est l’une des techniques

de classification supervisée permettant de classer un texte (phrase) appartenant

à une classe donnée. C’est un algorithme probabiliste qui calcule la probabilité

de chaque mot du texte (phrase), le mot ayant la probabilité la plus élevée est

considéré comme une sortie.

En Juin 2019, Kavya Suppala et Narasinga Rao [18] ont développé un modèle

pour l’analyse de sentiments sur des données twitter à l’aide de technique ma-

chine learning, ce modèle a été construit à l’aide de la boite à outils en langage

naturel (Natural Language Toolkit NLTK) sur l’ensemble de données contenant

des tweets. Son concept est basé sur le sac de mot qui contient des mots positifs

et des mots négatifs séparément.

La classification de sentiments a été faite à l’aide du classificateur näıve bayes

en calculant la probabilité de nouvelles données d’entrée où le tweet avec la

valeur la plus élevée est considéré comme positif ou négatif. Ils ont choisi le jeu

de donnée d’entrée twitter pour améliorer l’efficacité et la précision du classifi-

cateur.

Ce classificateur est introduit par un algorithme, dans ce qui suit, nous indi-

quons ses étapes.
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Algorithm 1 Classificateur NB

1: Considérer un ensemble de données d’apprentissage D constitué de documents appar-

tenant aux différentes classes, telles que les classes A et B.

2: Calculer la probabilité préalable des classes A et B comme suit :

classe A = nombre d’objets de la classe A / nombre total d’objets.

classe B = nombre d’objets de la classe B / nombre total d’objets.

3: Calculer le nombre total de fréquences de mots des classes A et B, c’est-à-dire ni :

na = nombre total de fréquence de mots de classe A.

nb = nombre total de mots de fréquence de la classe B.

4: Calculer la probabilité conditionnelle d’occurrence de mot-clé pour une classe donnée :

P (mot1|classeA)= nombre de mots / ni (A), P (mot1|classeB) = nombre de mots /

ni (B).

P (mot2|classeA) = nombre de mots / ni (A), P (mot2|classeB) = nombre de mots /

ni (B).

...

P (motn|classeA) = nombre de mots / ni (A), P (motn|classeB) = nombre de mots

/ ni (B).

5: Effectuer des distributions uniformes afin d’éviter le problème de fréquence nulle.

6: Classer un nouveau document M sur la base du calcul de la probabilité pour les classes

A et B, P (M |phrase) :

P (A|phrase) = P(A) * P (mot1|classeA) * P (mot2|classeA). . . . . . *

P (motn|classeA).

P (B|phrase) = P(B) * P (mot1|classeB) * P (mot2|classeB). . . . . . *

P (motn|classeB).

7: Attribuer la classe ayant la probabilité la plus élevée au nouveau document M, après

le calcul de la probabilité pour les classes A et B.

— Réseau Bayésien (Bayesian Network BN) : est un graphe acyclique dirigé dont

les nœuds représentent des variables aléatoires et les arêtes les dépendances

conditionnelles [17]. BN est considéré comme un modèle complet pour les

variables et leurs relations. Par conséquent, une distribution de probabilité

conjointe complète sur toutes les variables est spécifiée pour un modèle. Dans

le text mining, la complexité de calcul du BN est très coûteuse, c’est pourquoi,
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il n’est pas fréquemment utilisé.

— Classificateur d’entropie maximale (Maximum Entropy ME) : le classificateur

Maxent (connu sous le nom de classificateur exponentiel conditionnel) [17]

convertit les ensembles de caractéristiques étiquetés en vecteurs à l’aide du

codage. Ce vecteur codé est ensuite utilisé pour calculer des pondérations pour

chaque entité, qui peuvent ensuite être combinées pour déterminer l’étiquette la

plus probable pour un ensemble d’entités. Ce classificateur est paramétré par

un ensemble de X poids, qui permet de combiner les entités jointes générées

à partir d’un ensemble de fonctionnalités par un X encodage. En particulier,

l’encodage mappe chaque paire C (fonctionnalités, étiquette) sur un vecteur.

2. Classificateurs linéaires : le terme de classificateur linéaire [19] représente une

famille d’algorithmes de classement statistique. Son rôle est de classer dans des

classes les échantillons qui ont des propriétés similaires, mesurées sur des observa-

tions. Ce classificateur calcule la décision par combinaison linéaire des échantillons

ce qui le rend particulier.

— Classificateurs de machines à vecteurs de support (Support Vector Machine

SVM) : son principe de base est déterminer dans l’espace de recherche des

séparateurs linéaires capables de séparer au mieux les différentes classes [17]. Sur

la Figure 2.2, il existe 2 classes +, o et 3 hyperplans A, B et C. L’hyperplan A

fournit la meilleure séparation entre les classes, car la distance normale de n’im-

porte quel point de données est la plus grande marge maximale de séparation.

Les données de texte conviennent parfaitement à la classification SVM en raison

de la nature dispersée du texte, dans lequel peu de caractéristiques sont sans im-

portance, mais elles tendent à être corrélées les unes aux autres et généralement

organisées en catégories pouvant être séparées linéairement.
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Figure 2.2 – Exemple d’utilisation de l’algorithme SVM.

— Réseaux de neurones (Neural Network NN) : les réseaux de neurones [20] (voir

la Figure2.3) sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage

de type probabiliste, en particulier bayésien. Ils sont placés d’une part dans

la famille des applications statistiques, qu’ils enrichissent avec un ensemble de

paradigmes permettant de créer des classifications rapides, et d’autre part dans

la famille des méthodes de l’intelligence artificielle auxquelles ils fournissent

un mécanisme perceptif indépendant des idées propres de l’implémenteur, et

fournissant des informations d’entrée au raisonnement logique formel.

Figure 2.3 – Structure d’un réseau de neurone.

3. Classificateur d’arbre de décision : le classificateur d’arbre de décision [17]

(voir la Figure2.4) fournit une décomposition hiérarchique de l’espace de données

d’apprentissage dans lequel une condition sur la valeur d’attribut est utilisée pour
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diviser les données. La condition ou prédicat est la présence/l’absence d’un ou plu-

sieurs mots. La division de l’espace de données est effectuée de manière récursive

jusqu’à ce que les nœuds feuilles contiennent un nombre minimum d’enregistre-

ments utilisés aux fins de la classification.

Figure 2.4 – Exemple d’arbre de décision.

4. Classificateurs basés sur des règles : dans ces classificateurs l’espace de données

est modélisé avec un ensemble de règles [17]. Le côté gauche représente une condi-

tion sur le jeu de caractéristiques exprimé sous forme normale disjonctive, tandis

que le côté droite est le libellé de la classe. Les conditions sont sur le terme présence.

L’absence temporaire est rarement utilisée, car elle n’est pas informative dans les

données rares.

5. K-NN(K-Nearest Neighbors) : l’algorithme K-NN qui signifie k-voisins les

plus proches utilise l’intégralité du dataset en tant qu’entrâınement, au lieu de

diviser ce dernier en un training et testing set [21].

Quand un résultat est requis pour une nouvelle instance de données, l’algorithme

K-NN parcourt l’intégralité du dataset pour rechercher les k-instances les plus

proches de la nouvelle instance ou le nombre k d’instances les plus similaires au

nouvel enregistrement, puis renvoie la moyenne des résultats ou la classe à laquelle

appartienne cette instance si c’est un problème de classification l’utilisateur spécifie

lui même la valeur de k (voir la Figure2.5).
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Figure 2.5 – Exemple d’utilisation de l’algorithme K-NN.

Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé (en anglais clustering) [17] vise à construire des groupes

(clusters) d’objets similaires à partir d’un ensemble hétérogène d’objets. Chaque cluster

issu de ce processus doit vérifier les deux propriétés suivantes :

— La cohésion interne (les objets appartenant à ce cluster sont les plus similaires

possibles).

— L’isolation externe (les objets appartenant aux autres clusters sont les plus distincts

possibles).

Le processus de �clustering� repose sur une mesure précise de similarité des objets qu’on

veut regrouper. Cette mesure est appelée distance (ou métrique). Il est utilisé dans plu-

sieurs applications telles que le traitement d’images, les études démographiques, la re-

cherche génétique, le forage des données et l’analyse des opinions. On distingue plusieurs

algorithmes de clustering :

— K-Moyennes (K-Means) : un algorithme de partitionnement des données en K

groupes ou clusters [17]. Chaque objet sera associé à un seul cluster. Le K est fixé

par l’utilisateur.

— Fuzzy K-Means : il s’agit d’une variante du précédent algorithme [17] proposant

qu’un objet ne soit pas associé qu’à un seul groupe.
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— Espérance Maximisation (EM) : cet algorithme utilise des probabilités [17] pour

décrire qu’un objet appartient à un groupe. Le centre du groupe et ensuite recalculé

par rapport à la moyenne des probabilités de chaque objet du groupe.

— Regroupement hiérarchique : deux sous-algorithmes en découlent [17] : le �bottom

up� qui a pour fonction d’agglomérer des groupes similaires, donc en réduire le

nombre (les rendre plus lisibles) et d’en proposer un ordre hiérarchique et le �top

down� qui fait le raisonnement inverse en divisant le premier groupe récursivement

en sous-ensembles.

Travaux connexes effectués sur l’analyse de sentiments basée sur l’ap-

prentissage automatique (non supervisé)

— En 2010, Moghaddam et Ester [22] proposent une solution nommée opinion

digger qui est une méthode d’apprentissage automatique non supervisée avec

une particularité d’extrait des aspects importants d’un produit et détermine

la satisfaction globale du consommateur pour chacun d’entre eux, en estimant

une évaluation de 1 à 5. Il détermine également en sortie un ensemble d’autres

aspects et les notations de chaque aspect conformément à la ligne directrice.

Opinion digger fonctionne en deux étapes. Tout d’abord, il détermine l’en-

semble des aspects. Après le pré-traitement, chaque phrase est étiquetée avec

POS (Part Of Speech). Il suppose que les aspects sont des noms, il isole d’abord

les noms fréquents en tant qu’aspects potentiels, avec les phrases correspon-

dantes aux aspects connus, ils déterminent les modèles d’opinion, séquence de

balises POS qui expriment une opinion sur un aspect. Les modèles fréquents

utilisés avec des aspects connus sont considérés comme des modèles d’opinion.

La deuxième phase consiste à évaluer les aspects, il recherche deux synonymes

dans le guide du graphique de synonymie WordNet 2. Opinion Digger augmente

la précision de la méthode d’apprentissage automatique non supervisée.

La Table 2.1 montre les avantages et inconvénients de quelques techniques de l’approche

basée apprentissage automatique (apprentissage supervisé et non supervisé) [23][24][25] :

2. C’est une base de données, on peut la téléchargée sur : http ://wntw.sourceforge.net/download.htm
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Technique Avantages Inconvénients

SVM

(supervisé)

— Grande précision de

prédiction.

— Fonctionne bien sur de

plus petits datasets.

— Ne convient pas à des jeux

de données plus volumi-

neux.

— Moins efficace sur les jeux

de données contenant du

bruits.

NB

(supervisé)

— Relativement simple

à comprendre et à

construire.

— Facile à former.

— Implique que chaque

fonctionnalité soit

indépendante, ce qui

n’est pas toujours le cas.

K-NN

(supervisé)

— Rapide.

— Facile à comprendre.

— Prédiction lente.

— Méthode gourmande en

place mémoire.

K-Means

(non

supervisé)

— Efficace.

— Convient aux gros data-

sets.

— Manque de cohérence.

— Limitation des calculs.

Table 2.1 – Avantages et inconvénients des techniques mentionnées.

Apprentissage semi supervisé

L’apprentissage semi supervisé [17] utilise un ensemble de données étiquetées et non

étiquetées. Il se situe ainsi entre l’apprentissage supervisé qui n’utilise que des données

étiquetées et l’apprentissage non supervisé qui n’utilise que des données non étiquetées.

L’utilisation combinées de ces données, permet d’améliorer de façon significative la qualité

de l’apprentissage. Un autre avantage vient du fait que l’étiquette de données nécessite
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l’intervention d’un utilisateur humain. Lorsque les jeux de données deviennent très grands,

cette opération peut s’avérer fastidieuse. Dans ce cas, l’apprentissage semi supervisé, qui

ne nécessite que quelques étiquettes, revêt un intérêt pratique évident et indiscutable.

2.5.2 Approche basée lexique

Les mots d’opinion sont utilisés dans de nombreuses tâches de classification des sen-

timents [17]. Les mots d’opinion positives sont utilisés pour exprimer certains états sou-

haités, tandis que les mots d’opinion négatives sont utilisés pour exprimer certains états

non désirés. Il existe également des expressions d’opinion et des idiomes qui s’appellent le

lexique d’opinion.

Il existe trois approches principales pour compiler (ou rassembler) la liste de mots d’opi-

nion. L’approche manuelle prend beaucoup de temps et n’est pas utilisée seule. Il est

généralement associé aux deux autres approches automatisées en guise de vérification

finale pour éviter les erreurs résultants des méthodes automatisées.

1. Approche basée sur le dictionnaire : un petit ensemble de mots d’opinion

est collecté manuellement avec des orientations connues [17]. Cet ensemble est

développé en recherchant dans les corpus bien connus WordNet ou dans le diction-

naire des synonymes et antonymes. Les mots récemment trouvés sont ajoutés à

la liste de semences, puis la prochaine itération commence. Le processus itératif

s’arrête lorsqu’aucun nouveau mot n’est trouvé. Une fois le processus terminé, une

inspection manuelle peut être effectuée pour supprimer ou corriger les erreurs.

2. Approche basée sur le corpus : un corpus [17] est un grand corps de texte

en langage naturel utilisé pour accumuler des statistiques sur le texte en langage

naturel. Les corpus incluent souvent des informations supplémentaires comme une

étiquette pour chaque mot indiquant sa partie de discours, et peut-être l’arbre

d’analyse pour chaque phrase.

Un lexique [17] est une collection d’informations sur les mots d’une langue à propos

des catégories lexicales auxquelles ils appartiennent. Un lexique est généralement

structuré comme une collection d’entrées lexicales. Une entrée lexicale inclura

d’autres informations sur les rôles joués par le mot, tels que les informations sur les

caractéristiques (par exemple, si un verbe est transitif, intransitif etc, quelle forme

prend le verbe : participe, présent, passé, etc...).
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3. Méthode manuelle : utilisé en combinaison avec des approches automatisées

[26] telles que l’approche basée sur un dictionnaire et sur le corpus, l’annotation

de sentiment manuelle prend beaucoup de temps .

Travaux connexes effectués sur l’analyse des sentiments basée lexique

— En 2003, une recherche illustre l’approche d’analyse de sentiments [27] permettant

d’extraire à partir d’un document les sentiments associés à des polarités positives

ou négatives pour des sujets spécifiques, au lieu de classer l’ensemble du document

en positif ou en négatif. Les résultats indiquent qu’ils peuvent réellement extraient

des informations utiles sur les sentiments de la plupart des textes. Les expériences

initiales ont abouti à une précision d’environ 95%, aussi la précision peut descendre

à environ 75% selon les domaines et les types de données développées et à un rappel

d’environ 20%. Le système développe manuellement le lexique de sentiments, et il

doit modifier et ajouter des termes de sentiments pour de nouveaux domaines.

Bien que, le dictionnaire dépendant du domaine relativement, avec moins de 100

entrées chacun pour 5 domaines différents. En plus, il travaille à la génération

automatisée des lexiques de sentiments afin de réduire l’intervention humaine dans

la maintenance du dictionnaire et pour améliorer la précision de nouveaux domaines

avec le rappel global.

— En 2010, une recherche sur l’analyse des sentiments [28] est faite où elle aborde

la classification du texte à l’aide d’étiquettes. Le système @AM développé per-

mettant de classer les phrases en utilisant des types d’attitude précis et de traiter

de manière approfondie de la sémantique des verbes dans l’analyse des attitudes.

L’évaluation de cette méthode sur 1000 phrases décrivant des expériences person-

nelles a donné des résultats comme suit : la précision moyenne sur le niveau de

grain fin (14 étiquettes) était de 62%, sur le niveau moyen (7 étiquettes) 71% et le

niveau supérieur (3 étiquettes) 88%.

— En 2013, une expérience a étudié l’utilité de l’analyse de polarité basée sur la

RST(Rhetorical Structure Theory) dans la blogosphère [29] qui fournit des infor-

mations importantes des différentes tailles de texte d’un document. Toutefois, la

RST n’a été étudiée que pour les problèmes de classification de polarité dans des

scénarios restreints et à petite échelle. Les résultats montrent que RST fournit des
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informations précieuses sur la structure des textes, qui peuvent être utilisées pour

établir un classement plus précis des documents en termes d’estimation de leurs

sentiments dans des blogs à thèmes multiples.

2.5.3 Approche basée hybride

Cette approche combine l’approche basée lexique et l’approche basée apprentissage

automatique. L’utilisation de l’approche hybride permet d’annoter automatiquement le

corpus d’apprentissage avec la méthode basée sur le lexique, et ensuite entrainer le classifi-

cateur sur ce corpus avec une méthode issue des méthodes de l’apprentissage automatique

[17].

Travaux connexes effectués sur l’analyse des sentiments basée sur l’approche

hybride

En 2009, une recherche [30] qui combine une classification basée sur des règles, un ap-

prentissage supervisé et un apprentissage automatique dans une nouvelle méthode testée

sur des critiques de films, des critiques de produits et des commentaires sur MySpace. Les

résultats montrent qu’une classification hybride peut améliorer et entrâıner une meilleure

efficacité de classification en termes d’une mesure F1 (la précision et le rappel) en micro

et macro-moyenne. De plus, il propose une approche semi-automatique et complémentaire

dans chaque classificateur qui peut aider d’autres classificateurs à atteindre un bon niveau

d’efficacité.

La Table 2.2 montre les avantages et limites des deux approches (l’approche basée ap-

prentissage automatique [31], l’approche basée sur le lexique [32]) :
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Approche Avantages Inconvénients

L’apprentissage

automatique

— Peut être transformé en ce

que demande le domaine

afin de mieux travailler.

— Donne de meilleurs

résultats en terme de

haute précision de classifi-

cation.

— Dictionnaire n’est pas

nécessaire.

— Peut être affectée par les

variations de classes et par

l’effet des changements lin-

guistiques.

— Les classificateurs qui se

sont entrainés sur un do-

maine spécifique, ne fonc-

tionnent pas avec un autre

dans la plupart des cas.

Approche

basée sur un

lexique

— Produire moins

d’opérations de calcul

parce qu’elle ne de-

mande aucune données

d’entrâınement.

— Moins de capacité de clas-

sification en fonction du

contexte ou du domaine.

— Exige l’existence de res-

sources linguistiques puis-

santes qui ne sont pas tou-

jours disponibles.

Table 2.2 – Avantages et inconvénients des approches basées sur différents niveaux d’ana-

lyse du sentiments.

2.6 Sources des données

Les opinions des utilisateurs présentent le critère principal pour l’amélioration de

la qualité des services fournis et la mise en valeur des produits livrés. Ces opinions se

présentent sous différentes sources de données.

1. Sites d’avis : les opinions ont le rôle de décideur pour tout utilisateur durant la

phase d’achat. Les avis générés par les utilisateurs sur les produits et les services

sont largement disponibles sur Internet [33]. La classification de sentiments utilise

les données de l’examinateur collectées à partir des sites web tels que :
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— www.gsmarena.com (revues de téléphone portable).

— www.amazon.com (revues des produits).

— www.CNETdownload.com (revues des produits).

Ces sites accueillent des millions d’avis sur les produits par les consommateurs .

2. Blogs : un blog [34] où les personnes peuvent écrire les différents sujets dans un but

de partager avec d’autres personnes sur le même site. La simplicité de la création

des postes blogs ainsi que leurs forme libre à rendre le blogging un évènement

accessible. La blogosphère contient un nombre important de messages relatifs à

une panoplie des sujets d’intérêt. Les blogs sont utilisés comme sources d’opinions

dans la plupart des études relatives à l’analyse des sentiments.

3. Micro-blogs : les micro-blogs [35] sont parmi les outils de communication très

populaires des utilisateurs d’Internet. Chaque jour, des millions de messages appa-

raissent dans des sites web populaires pour les micro-blogging tels que : Twitter,

Tumblr, Facebook. Parfois les messages Twitter expriment des opinions qui sont

utilisées comme source de données pour classifier le sentiment.

2.7 Outils d’analyse des sentiments

Un outil d’analyse des sentiments est un logiciel qui analyse les conversations en texte

et évalue le ton, l’intention et l’émotion de chaque message. Voici une liste non exhaustive

des outils les plus connus :

— Sentiment Analyzer 3 : est un outil en ligne gratuit qui permet d’analyser les

sentiments de tous les textes rédigés en anglais. Le système calcule un score de

sentiment qui reflète le sentiment général, le ton ou le sentiment émotionnel du

texte d’entrée. Les scores de sentiment vont de -100 (indique un ton très négatif)

à +100 (indique un ton très positif ou enthousiaste), cet outil utilise une approche

lexicale.

— Sentiment140 : (anciennement connu sous ”Twitter sentiment”) est un outil en

ligne gratuit qui permet de connâıtre le sentiment d’une marque, d’un produit ou

d’un sujet sur Twitter. Il utilise des classificateurs construits à partir d’algorithmes

d’apprentissage automatique (ME), il a été créé par Alec Go, Richa Bhayani et

3. https ://www.danielsoper.com/sentimentanalysis/default.aspx
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Lei Huang, étudiants de l’université de Stanford (projet académique) [36].

— SentiStrength 4 : est un outil gratuit compatible avec Windows uniquement. Il

propose une analyse de sentiment automatique qui passe au crible jusqu’à 16000

textes de réseaux sociaux par seconde. Il utilise deux pôles de tonalité :

— De -1 (non négatif ) à -5 (extrêmement négatif ).

— De 1 (non positif ) à 5 (extrêmement positif ).

— AFINN 5 : est un outil en ligne gratuit, qui permet l’évaluation (entre -5 pour les

négatives et 5 pour les positives) du texte entré dans la boite du dialogue et on

obtient une analyse sur le web. Le lexique AFINN est peut être l’un des lexiques les

plus simples et les plus populaires [37] pouvant être largement utilisé pour l’analyse

des sentiments, la version actuelle du lexique est AFINN-en-165.txt, il contient

plus de 3300 mots avec un score de polarité associé à chaque mot. Il déduit la

polarité d’une phrase donnée à travers la somme des scores du chaque mot.

— SentiWordNet : est une ressource lexicale pour l’extraction d’opinion. SentiWord-

Net attribue à chaque synset 6 de WordNet trois scores de sentiment : positivité,

négativité et objectivité, sa version actuelle est 3.0, basée sur WordNet 3.0 [38].

2.8 Domaines d’application de l’analyse des senti-

ments

L’importance de la détection d’opinion est présente dans plusieurs domaines, ainsi

plusieurs applications ont vu le jour dans ce contexte [39]. La Figure 2.6 les illustre.

4. http ://sentistrength.wlv.ac.uk/

5. https ://darenr.github.io/afinn/

6. C’est une fonction dans la bibliothèque NLTK sous la branche WordNet et SentiWordNet. Elle

renvoie une liste de tous les synonymes d’un mot plus un positive score, negative score et objective score

de ce mot
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Figure 2.6 – Domaines d’application illustratifs de l’analyse des sentiments.

Ci-dessous nous citons brièvement quelques applications :

1. La politique : les acteurs politiques ont suivi la tendance d’opinion, tel qu’avant de

promulguer une nouvelle loi, les politiciens essayent de récolter l’avis des internautes

sur cette loi. Il est intéressant de connâıtre aussi l’avis des internautes sur un homme

politique pour une élection présidentielle.

2. Les entreprises : à travers l’analyse des sentiments, les entreprises peuvent connâıtre

l’opinion des clients sur leurs produits ou leurs services. Dans une perspective

d’améliorer leurs produits et d’augmenter leurs chiffres d’affaires. Le marketing a

rapidement compris l’intérêt de l’analyse de sentiments.

3. Les clients : l’analyse des sentiments fait partie aussi de vie des internautes. Les

sondages dans ce domaine montrent que la majorité des clients avant qu’ils achètent

un produit, ils font des recherches d’avis sur ce produit ou un service donné et même

ils sont prêts à payer plus cher un produit dont l’avis est plus favorable qu’un autre.
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2.9 Problèmes d’analyse du sentiment

L’analyse des sentiments s’applique sur une quantité énorme de données ce qui peut

causer de nombreux défis empêchant l’exactitude de l’analyse .

Dans ce qui suit, nous citons brièvement quelques problèmes :

2.9.1 Problème de la langue

Le défi consiste à développer des ressources [40] comme des lexiques, des dictionnaires

et des corpus pour les autres langues (l’Arabe, le Chinois, ...etc) puisque la langue la plus

utilisée est la langue Anglaise.

2.9.2 Problème du sujet (Aboutness en anglais)

Le problème réside dans un mot, qui peut avoir un différent contexte lors de son

utilisation mais le classificateur considère les deux situations comme une seule [40].

2.9.3 Détection des fausses opinions

Les utilisateurs se trompent dans la croyance d’un opinion négative ou positive fa-

briquée sur une entité spécifique dans le but de sous-estimer la réputation de cette entité

[40].

2.9.4 Traitement de la négation

Les mots négatifs sont difficiles à manipuler correctement [40] parce que le fait de les

mentionner dans une phrase avant un mot positif conduira à un sentiment différent par

rapport à une autre phrase qui ne contient que ce mot positif.

2.9.5 Ambigüıté de sentiment

Il existe des phrases avec des mots positifs ou négatifs [26], n’expriment pas nécessairement

un sentiment. Il y’a aussi des phrases qui ne possèdent ni des mots positifs ni négatifs

alors qu’elles expriment un sentiment.
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2.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pu définir les principaux fondements, méthodes et tech-

niques de classification des sentiments. Il est à noter que certains travaux dans l’approche

basée sur le lexique travaillent sur une méthode dictionnaire et d’autres avec les mots du

corpus. L’avantage de la méthode dictionnaire est d’englober un grand ensemble de mots

mais elle a l’inconvénient d’être indépendante du domaine et du contexte.

L’approche basée sur l’apprentissage automatique donne des résultats excellents grâce

aux algorithmes sophistiqués employés pour construire le modèle de classification. Cela

fait que cette approche s’adapte aux mots employés dans le corpus. Cependant, son in-

convénient majeur est la nécessité de l’annotation manuelle, ce qui est difficile à réaliser

dans de grands corpus et ce qui est très problématique étant donné que théoriquement,

tout dépend de ce que nous travaillons avec.

Dans le chapitre suivant, nous allons décrire, processus par processus, quelques améliorations

que nous proposons afin d’améliorer les performances.
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Conception, mise en œuvre et améliorations

3.1 Introduction

L’opinion est la clarification d’une personne à propos d’un objet ou d’un sujet parti-

culier, tandis que le sentiment est un avis d’une personne sur un objet ou un sujet, cet

avis caractérisé par une polarité soit positive, soit négative ou un mélange.

Ce serait bien si on connait le sentiment et l’opinion exprimés par des gens, cela peut

être une tâche complexe, surtout s’il y a une quantité énorme de données à lire et à com-

prendre, c’est là qu’intervient l’analyse des sentiments qui permet de traiter et extraire

rapidement des informations exploitables à partir d’énormes volumes de texte sans les

avoir lues.

Ce chapitre est consacré à détailler l’objectif d’analyse de sentiments qui est la reconnais-

sance de polarité de l’opinion exprimé sur différents types des réseaux sociaux où nous

avons comme données d’entrée des tweets(en anglais) extraits de deux datasets senti-

ment140 et US Airline pour entrâıner et tester le modèle näıf bayes et celui de la solution

proposée sous formes d’améliorations de la méthode qui se base sur un dictionnaire.

3.2 Généralités sur twitter

Twitter a été créé en mars 2006 par les développeurs (Jack Dorsey, Noah Glass,

Biz Stone et Evan Williams) [41]. Ce service américain est devenu rapidement populaire

dans le monde. C’est un microblogging et réseau social en ligne, il permet au utilisateurs

de publier et interagir avec des messages appelés tweets. Les tweets sont limités à 280
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caractères, pour toutes les langues autres que le chinois, le japonais et le coréen.

3.2.1 Structure de Tweet

Un tweet aborde multiples informations :

— L’id du tweet,

— La date du tweet,

— Le nom de l’utilisateur qui a posté le tweet,

— Le texte du tweet,

— L’emoji (les messages publiés peuvent désormais accueillir les émoticônes),

— La photo du profil,

— L’emplacement de l’utilisation.

La Figure 3.1 représente la structure de Tweet :

Figure 3.1 – Exemple d’un Tweet.

3.2.2 Fondements de Twitter

Dans un tweet, l’arobase � @ � indique le nom d’utilisateur et un lien direct vers

un compte Tweeter. Chaque utilisateur, dégage un ensemble d’informations lors de son

tweet, telle que (1) la langue du tweet, (2) le fuseau horaire de l’emplacement, (3) l’em-

placement à partir duquel le tweet a été envoyé, (4) la photo du profil (5) l’emplacement

de l’utilisation, (6) la page web, (7) une brève biographie, (8) les liens favoris. Il existe

différentes terminologies [42] dans un tweet pour pouvoir interagir avec les utilisateurs et

participer facilement à des conversations, elles sont citées comme suit :
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1. Réponse : la possibilité de répondre à un tweet.

2. Retweet : la possibilité de partager le tweet ou le citer pour y ajouter un commen-

taire.

3. J’aime : la possibilité de monter qu’on apprécie un tweet.

4. Mention : la possibilité de motionner ou attirer l’attention d’un utilisateur

@nomdutilisateur dans un message.

5. Hashtag : c’est un mot précédé du symbole # est utilisé pour organiser les conver-

sations et faciliter la recherche sur un sujet donné.

3.3 Dataset

Dans ce qui suit, on présente deux datasets très répondus :

3.3.1 Dataset : ”Sentiment140”

Le dataset ”Sentiment140” est un projet de classe à l’université de Stanford [43]

où les étudiants ont exploré divers aspects de la classification de l’analyse des sentiments

dans les projets finaux pour les classes suivantes :

— CS224N Traitement du langage naturel au printemps 2009, enseigné par Chris

Manning.

— CS224U Compréhension du langage naturel à l’hiver 2010, animé par Dan Jurafsky

et Bill MacCartney.

— CS424P Signification sociale et sentiments à l’automne 2010, enseignés par Chris

Potts et Dan Jurafsky.

Ce jeu de données contient 1600000 tweets qui sont collectés en fonction de la situation

de tous les sujets en utilisant la technologie API Twitter où il inclut 6 champs : sentiment

(la polarité du tweet (0 = négatif, 2 = neutre, 4 = positif)), id (l’identifiant du tweet), date

(la date du tweet), query string (s’il n’y a pas de requête, alors cette valeur est NO QUERY

), user (l’utilisateur qui a tweeté), text (le texte du tweet).

La Figure 3.2 illustre une portion de dataset ”Sentiment140”.
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Figure 3.2 – Extraction des données de dataset ”Sentiment140”.

Ces données (voir la Figure 3.3) sont répartis en deux polarités annotés (0 = négatif,

4 = positif), 800.000 tweets pour chacun.

(a) Nombre de tweets de l’ensemble de données. (b) Pourcentage des polarités des tweets.

Figure 3.3 – Visualisation de nombre de tweets du l’ensemble de données ”Senti-

ment140”.

3.3.2 Dataset : ”Twitter US Airline Sentiment”

L’ensemble de données ”Twitter US Airline Sentiment” Dataset de Kaggle 1

contient des tweets sur US Airline de février 2015 classés en 14640 tweets : positifs(2363),

négatifs(9178) et neutres(3099).

La Figure 3.4 représente une partie de cet ensemble de données :

1. https ://www.kaggle.com/
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Figure 3.4 – Extraction des données de dataset ”US Airline”.

La répartition des classes de cet ensemble de données est représenté ci-dessous (voir

la Figure 3.5).

(a) Nombre de tweets de l’ensemble de données. (b) Pourcentage des polarités des tweets.

Figure 3.5 – Visualisation de nombre de tweets du l’ensemble de données ”US Airline”.

3.4 Prétraitement des données

Prétraitement(preprocessing) est une étape importante pour la préparation de dataset,

qui vise à traiter les messages pour les structurer et faciliter leurs utilisations. Ci-dessous

la fonction de nettoyage des données, l’ordre du nettoyage est :

— Souping (Décodage HTML) : l’information en ligne n’est pas obligatoirement

informatives telles que balises HTML que ne se convertit pas en texte et il reste

dans le champ de texte sous la forme ” &amp”, ”&quot”...etc.
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(a) Exemple avant souping : Décodage HTML.

(b) Exemple aprés souping : Décodage HTML.

— Suppression de BOM(Byte Order Mark) : la nomenclature UTF-8 est une

séquence d’octets (EF BB BF) qui permet au lecteur d’identifier un fichier comme

étant codé en UTF-8.

(a) Exemple avant la suppression de BOM.

(b) Exemple aprés la suppression de BOM.

— Suppression d’adresse URL (motif ‘http :’, ‘www :’) et de l’identifiant

Twitter (motif ‘@’) : ces informations n’ajoutent aucune valeur pour exprimer

un opinion.

(a) Exemple avant la suppression des motifs (‘@’, ‘http :’).

(b) Exemple aprés la suppression de des motifs (‘@’, ‘http :’).

— Lower-case (minuscule) : utilisé pour rendre le texte en minuscule.
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(a) Exemple avant l’utilisation de lower-case.

(b) Exemple aprés l’utilisation de lower-case.

— Traitement de la négation : la négation peut changer complètement le sentiment

d’un tweet, donc c’est important de la garder d’une façon séparable pour bien la

montrer.

(a) Exemple d’abréviation de négation.

(b) Exemple de négation d’une façon séparable.

— Suppression du hashtag (motif ‘#’), les nombres et les caractères spéciaux :

nous avons supprimé le motif de hachtag en gardant le texte qui le suit car il peut

fournir des informations utiles sur le tweet, en nettoyant aussi les caractères non-

lettres y compris les nombres.

(a) Exemple d’un tweet contenant le motif hachtag(#), caractère( ?) et un nombre.

(b) Exemple d’un tweet après la suppresion du motif hachtag(#), caractère( ?) et un nombre.

40



Chapitre 3 Conception, mise en œuvre et améliorations

— Tokenisation, enlever mots vides et rejoindre : la tokenisation nous a permet

de découper le tweet en tokens qui seront par la suite des entrées du processus des

mots vides qui consiste à éliminer les mots qui n’influent pas sur l’opinion exprimée

dans un tweet, après nous effectuons la jointure afin de reformuler le tweet du

nouveau.

(a) Exemple d’un tweet contenant des mots vides.

(b) Exemple d’un tweet après l’enlève des mots vides.

3.5 Description des améliorations proposées

La solution proposée s’est inspirée de la méthode basée sur un dictionnaire, aide à

trouver une façon d’exploiter les tweets afin de les classifier selon des classes pertinentes.

Pour réaliser notre solution nous avons suivi les étapes suivantes :

— Utilisation du dictionnaire AFINN (précédemment expliqué dans le chapitre 2),

— Saisie d’un tweet en entrée,

— Calcul du score de tweet,

— Classification du tweet selon le score calculé en classe (positive, négative ou neutre).

Nous avons téléchargé la dernière version du dictionnaire AFINN (AFINN-en-165.txt)

qui contient 3300 mots en anglais, chacun étiqueté avec une force de sentiment et ciblant

l’analyse de sentiments sur un texte court comme on le trouve en réseaux sociaux (tweet).

Nous avons effectué une visualisation sur la polarité des mots du dictionnaire AFINN et

nous avons obtenu le graphe illustré dans la Figure 3.6 :
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Figure 3.6 – Visualisation du nombre de mots pour chaque polarité (AFINN).

Nous pouvons utiliser la fonction afinn.score de package afinn qui fait la somme

des polarités de chacun des mots d’un tweet dans les deux dataset (Sentiment140 et US

Airline).

(a) Échantillon d’utilisation de la fonction

afinn.score sur le dataset ”Sentiment140”.

(b) Échantillon d’utilisation de la fonction

afinn.score sur le dataset ”US Airline”.

Figure 3.7 – Échantillons d’utilisation de la fonction afin.score.

Nous avons remarqué que la fonction afinn.score fait la somme des polarités des mots,

donc nous avons programmé une première fonction qui fait la somme des polarités des

mots à partir du fichier déjà téléchargé.
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score(tweet) = polaritémot1 + polaritémot2 + ... + polaritémotn

Cependant, en vue d’améliorer ses performances, nous avons décidé de la modifier dans

quelques points.

— Premièrement, nous avons modifié le principe du calcul de la fonction programmée

(de la somme vers la somme de l’inverse des polarités). Mais, avant de l’appli-

quer nous avons modifié le dictionnaire par l’ignorance des mots neutres(éviter le

problème de division par zéro).

score(tweet) = 1
polaritémot1

+ 1
polaritémot2

+ ... + 1
polaritémotn

— Deuxièmement, nous avons enrichi le fichier déjà téléchargé (AFINN-en-165.txt)

avec les émoticônes (exemple : ” :)” sa polarité : 2 et ” :(” sa polarité : -2).

- Nous avons appliqué la somme des polarités prenant en considération les

émoticônes.

- Nous avons appliqué la somme de l’inverse des polarités prenant en considération

les émoticônes.

Pour réaliser notre proposition, nous avons suivi les étapes que nous avons résumé dans

l’architecture ci-dessus.

3.5.1 Architecture globale de la solution

La Figure 3.8 résume toutes les étapes de notre solution.

Figure 3.8 – Architecture de notre proposition.
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3.5.2 Implémentation de la solution proposée

Dans cette partie, nous allons présenter l’application de l’analyse des sentiments à

l’aide du dictionnaire afinn, en abordant les améliorations précédemment citées.

— D’abord, nous présentons une partie du lexique (AFINN-en-165.txt) dans ce qui

suit.

Figure 3.9 – Échantillon du dictionnaire AFINN.

— Ensuite, nous avons programmé une fonction qui fait la somme des polarités de

chaque mot du tweet en entrée et comme une sortie elle renvoie son score de polarité

ainsi son classement.
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Figure 3.10 – Utilisation de la fonction qui somme les polarités des mots et renvoie le

classement du tweet.

— Puis, nous avons modifié la formule du calcul de la fonction précédente par la

somme de l’inverse des valeurs associées à chaque mot du tweet.

Figure 3.11 – Utilisation de la fonction qui somme l’inverse des polarités des mots et

renvoie le classement du tweet.
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— Finalement, nous avons ajouté les émoticônes (chacun étiqueté avec une polarité

du sentiment) au dictionnaire Afinn.

Figure 3.12 – Utilisation de la fonction qui fait la somme des polarités des mots

(émoticônes inclus) et renvoie le classement du tweet.

Figure 3.13 – Utilisation de la fonction qui fait la somme de l’inverse des polarités des

mots (émoticônes inclus) et renvoie le classement du tweet.
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L’avantage des approches par dictionnaire est de disposer d’une référence, le corpus

sur lesquels ils se constituent pouvant être précisément caractérisé.

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche de classification qui contribue

au problème de l’analyse du sentiment, où nous avons déterminé l’ensemble de données

utilisées dans notre travail. Ensuite, nous avons appliqué un processus de prétraitement

sur ces données qui sont des tweets de langue anglaise, pour minimiser le bruit et enlever

l’ambigüıté afin d’améliorer la précision et la qualité de classification.

Dans le chapitre suivant, nous discuterons les résultats obtenus lors d’application de la

méthode proposée ainsi qu’une comparaison avec d’autres modèles dont le but de choisir

la meilleure méthode de classification.
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Évaluation des performances

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les outils et les langages utilisés pour implémenter

le classificateur näıve bayes et la méthode basée sur dictionnaire améliorée. Par la suite,

nous montrons les résultats obtenus après la comparaison entre les deux méthodes et

l’utilisation d’un outil d’analyse des sentiment ”Sentiment Analyzer”.

4.2 Langages d’implémentation

Les méthodes implémentées dans notre travail sont réalisées avec le langage de pro-

grammation Python. Ce langage favorise la programmation impérative structurée, et

orientée objet, il est utilisé pour (1) développement web (côté serveur), (2) développement

de logiciels, (3) mathématiques, (4) script système. Il fonctionne sur différentes plates-

formes (Windows, Mac, Linux, ...etc.). Il a une syntaxe qui permet aux développeurs

d’écrire des programmes avec moins de lignes que certains autres langages de program-

mation [44]. En effet, parmi ses qualités, il permet notamment aux développeurs de se

concentrer sur ce qu’ils font plutôt que sur la manière dont ils le font.

4.3 Framework de programmation

1. Anaconda : est une distribution Python libre [45] qui intègre directement un grand

nombre de package, le launcher donne accès aux applications disponibles parmi
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eux nous avons choisi l’environnement de développement Jupyter qui permet de

créer et de partager des documents contenant du code en direct, des équations, des

visualisations et du texte. Les utilisations incluent : nettoyage et transformation de

données, simulation numérique, modélisation statistique, visualisation de données,

apprentissage automatique...etc.

4.4 Bibliothèques utilisées

La réalisation de notre travail consiste en installation des différents packages qui se

trouvent dans Python, ces packages sont listés comme suit :

— Pandas : est une bibliothèque open source [46] fournissant des structures de

données hautes performances et faciles à utiliser, ainsi que des outils d’analyse

des données.

— NumPy : est le paquet du traitement de tableau [45] pour les nombres, les châınes

de caractères, les enregistrements et les objets.

— Re : est un module [47] qui forme un motif de recherche d’une séquence de ca-

ractères, il peut être utilisé pour vérifier si une châıne contient le motif de recherche

spécifié.

— Bs4 : est une bibliothèque [48] qui permet facilement d’extraire des informations

de pages Web. Il repose sur un analyseur HTML ou XML.

— NLTK : est une boite à outils permettant le traitement de texte [49] pour la

classification, la tokenisation, la création de raccourcis, le balisage, l’analyse, le

raisonnement sémantique, élimination des mots vides, ... etc.

— Scikit-learn : est un module permettant de convertir une collection de documents

texte en une matrice de nombre de tokens [50].

— Afinn : est le paquet qui contient une approche basée sur une liste de mots pour

l’analyse des sentiments.

4.5 Méthode Näıve Bayes

Après avoir compris les détails de cet algorithme (expliqué précédemment dans le cha-

pitre 2), nous avons choisis de l’implémenter nous mêmes spécifiquement sur les datasets

”Sentiment140” et ”US Airline”.
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La répartition des données est illustrée dans La Table 4.1 :

text train text test total

Sentiment140 1568000 32000 1600000

US Airline 14347 293 14640

Table 4.1 – Description des dataset ”Sentiment140” et ”US Airline”

4.5.1 Architecture de l’implémentation

la Figure 4.1 représente les étapes nécessaires pour l’implémentation du classificateur

näıve bayes :

Figure 4.1 – Représentation graphique de l’architecture du modèle d’implémentation.

4.5.2 Description de classificateur näıve bayes

Nous pouvons décrire ce classificateur par les étapes suivantes :
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1. Définition des classes du dataset : après la phase du pré-traitement, l’étape

qui suit est l’identification des classes du dataset (text train). Dans notre cas, on

a utilisé le dataset ”Sentiment140” qui contient deux classes (0 : négative, 4 :

positive) et le dataset ”US Airline” avec trois classes (négative, positive, neutre) .

2. Indication de la probabilité antérieure des classes : déduire la probabilité

de chacune des classes positive(P), négative(N) et neutre(NT) donnée par le calcul

suivant :

Probabilité(P ) = nombreD′objetsDeLaClassePositive
nombreD′objetsTotale

Probabilité(N) = nombreD′objetsDeLaClasseNégative
nombreD′objetsTotale

Probabilité(NT ) = nombreD′objetsDeLaClasseNeutre
nombreD′objetsTotale

3. Extraction des caractéristiques : est le concept le plus important dans la mise

en œuvre d’un classificateur, le vecteur de caractéristiques est utilisé pour créer

un modèle que le classificateur apprend à partir des données d’apprentissage. Dans

les tweets, nous pouvons utiliser la présence/absence de mots apparaissant dans

le tweet comme caractéristique. Dans les données d’apprentissage, composées de

tweets positifs, négatifs et neutres, nous pouvons scinder chaque tweet en mots

et ajouter chaque mot au vecteur de caractéristiques. Le succès de classificateur

dépend de ce dernier.

4. Classification : le processus de classification est effectué en prenant en entrée un

nouveau tweet (text test), réalise en premier lieu le prétraitement de ce dernier,

ensuite il prend la probabilité de chaque mot par rapport aux classes et il fait

le produit de ces probabilité multiplié par la probabilité de la classe en question,

comme un résultat nous allons avoir des probabilités pour chacune des classes

positive, négative et neutre.

Après le calcul de la probabilité pour les classes positive, négative et neutre, il

fait la comparaison pour attribuer la classe ayant la probabilité la plus élevée au

nouveau tweet.
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4.5.3 Implémentation de classificateur näıve bayes

Nous allons abordé ci-dessous le processus d’implémentation de classificateur näıve

bayes.

D’abord, nous présentons le code qui nous a permet d’identifier les classes des deux da-

tasets, illustré comme suit :

Figure 4.2 – Définition des classes du dataset ”Sentiment140”.

Figure 4.3 – Définition des classes du dataset ”US Airline”.

Et pour continuer avec l’indication de la probabilité antérieure des classes, nous avons

déclaré les définitions suivante :

Figure 4.4 – Indication de la probabilité antérieure des classes du dataset ”Senti-

ment140”.
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Figure 4.5 – Indication de la probabilité antérieure des classes du dataset ”US Airline”.

Ensuite, nous devons convertir les mots en nombres, c’est l’extraction des caractéristiques

qui peuvent être facilement créées à l’aide de la fonction CountVectorizer de sklearn. Les

lignes de code ci-dessous définissent la base d’extraction :

Figure 4.6 – Extraction des caractéristiques du dataset ”Sentiment140”.
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Figure 4.7 – Extraction des caractéristiques du dataset ”US Airline”.

Nous terminons avec les tests du classification, les figures (Figure 4.8 et Figure4.9)

illustrent le code appliqué pour les classifications afin d’avoir les résultats des polarités

des tweets entrés.

Figure 4.8 – Classification du dataset ”Sentiment140”.
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Figure 4.9 – Classification du dataset ”US Airline”.

4.6 Évaluation

4.6.1 Matrice de confusion

La matrice de confusion (voir la Table 4.2) permet la prédiction sur un problème

de classification. Les prédictions justes et injustes sont réparties par classe. Les résultats

sont ainsi comparés avec les valeurs réelles.

Cette matrice permet de comprendre de quelle façon le modèle de classification est trouble

lorsqu’il effectue des prédictions.

Valeurs de prédictions

Positive Negative

Valeurs réelles
Positive V P FP

Negative FN V N

Table 4.2 – Matrice de confusion.

En référence à la matrice de confusion de la Table 4.2, les paramètres d’évaluation
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peuvent être définis comme suit :

— Vrai positive VP : classe positive considérée positive.

— Vrai négative VN : classe négative considérée négative.

— Faux positive FP : classe négative considérée positive.

— Faux négative FN : classe positive considérée négative.

Accuracy, précision, et le rappel (Recall) ont été utilisés comme paramètres dans l’évaluation

de l’algorithme de classification näıve bayes et notre proposition.

1. Rappel (Recall) : de ceux qui existent, combien l’algorithme a pu trouver.

Rappel = V P
V P+FN

2. Précision : de ceux que l’algorithme a pu classer, combien sont corrects.

Precision = V P
V P+FP

3. Accuracy : pourcentage de prédictions correctes.

Accuracy = V P+V N
V P+V N+FP+FN

4.6.2 Résultat d’évaluation

Les résultats obtenus par la méthode NB

— Dataset : ”Sentiment140” :

La Figure 4.10 montre l’évolution de temps en fonction de la taille du dataset,

nous constatons que la valeur du temps surcrôıt avec l’augmentation de la taille

du dataset, parce que le modèle effectue en premier lieu le prétraitement ensuite

l’extraction des caractéristiques, calcul des probabilités et enfin la classification

c’est pour cela qu’il prend de temps pour répondre.
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Figure 4.10 – Variation du temps en fonction de la taille du dataset ”Sentiment140”.

La Figure 4.11 présente l’écart entre les deux probabilités positive et négative

en fonction de la taille du dataset, nous remarquons tout d’abord une grande

distance entre les deux probabilités au niveau de la taille 900, puisque les tweets

sont distribués aléatoirement pour chaque taille, ainsi pour la taille 900 la présence

des tweets négative est plus élevée par rapport aux tweets positifs c’est pour cela

la probabilité positive est inférieure à la probabilité négative.

Figure 4.11 – Variation des probabilités en fonction de la taille du dataset ”Senti-

ment140”.
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La Figure 4.12 présente la variation du rappel, précision et accuracy en fonction

du nombre de tests, nous remarquons tout d’abord la valeur cernée de la précision

dans les 10 premiers tests vaut 1 (les prédictions sont justes à 100%), parce que le

faux positive est nulle, pour le rappel les prédictions justes sont à 80%, aussi pour

le pourcentage de prédictions justes (accuracy) est à 90%, donc nous déduisons

que le classificateur est plus performant dans les 10 premiers tests, ensuite pour

le reste des tests nous remarquons une légère diminution des valeurs du rappel,

précision et accuracy cela dû à cause de l’augmentation du taux de faux positive

et faux négative (le grand pourcentage des prédictions erronées).

Figure 4.12 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

”Sentiment140”.

— Dataset : ”US Airline” :

Après l’application de l’algorithme sur ce dataset, nous remarquons tout d’abord

que sa taille arrive à 14347 tweets, d’où le classificateur prend quelques minutes à

rendre les résultats, quant aux probabilités nous remarquons aussi que la probabi-

lité négative est supérieure par rapport aux autres (positive et neutre), parce que

la plupart des tweets dans ce dataset ont une polarité négative.

La Figure 4.13 montre la variation du rappel, précision et le pourcentage de

prédictions correctes en fonction du nombre de tests effectués, ainsi nous remar-

quons que les valeurs cernées des trois paramètres sur le point des 40 tests sont

maximales, car les prédictions fausses sont supérieures aux prédictions justes (faux

positive inférieur au faux négative), quant au pourcentage des prédictions justes

nous remarquons une augmentation de ses valeurs jusqu’à 70%.
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Figure 4.13 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

”US Airline”.

Les résultats obtenus par la méthode basée dictionnaire AFINN

Nous avons appliqué la méthode basée sur le dictionnaire AFINN sur les deux dataset

”Sentiment140” et ”US Airline”. Nous présentons les résultats obtenus ci-après.

— Dataset : ”Sentiment140” :

La Figure 4.14 présente une variation du rappel, précision et accuracy en fonction

du nombre de tests, nous remarquons tout d’abord dans les 30 premiers tests les

valeurs des paramètres cernées sont supérieures par rapport aux autres tests. Dans

les 10 premiers tests effectués, la valeur du rappel arrive jusqu’à 60% (à cause

du nombre de faux négative), quant à la valeur de précision qui arrive jusqu’à

75% (à cause du nombre de faux positive) et le pourcentage des prédictions justes

(accuracy) estime une valeur de 70%. En augmentant le nombre des tests, nous

remarquons une diminution de ces valeurs et leurs stabilité, car le faux positive et

négative augmentent. Cela signifie que l’algorithme se trompe dans la plupart de

ses prédictions et il arrive à un pourcentage de 50% pour chacun des paramètres.

Donc dans les 10 premiers tests l’algorithme rend des résultats meilleurs.
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Figure 4.14 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de test

(Somme-AFINN) de dataset ”Sentiment140”.

La Figure 4.15 montre le changement de valeurs des métriques d’évaluation (rap-

pel, précision et accuracy) en fonction du nombre de tests effectués. Tout d’abord,

nous constatons que dans les 30 premiers tests les valeurs des métriques sont égales

car les valeurs du faux positive et faux négative sont égales, quant aux reste des

tests en faisant comparaison avec la Figure 4.14, nous remarquons que ces valeurs

sont supérieures à celles cernées par l’algorithme de la somme.

Figure 4.15 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme inverse-AFINN) de dataset ”Sentiment140”.
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La Figure 4.16 montre la variation des métriques d’évaluation en fonction de

nombre de tests, nous remarquons tout d’abord que le rappel arrive à une valeur

maximale dans les 30 premiers tests effectués à cause du nombre minimale du faux

négative (prédictions positives erronées), en comparaison avec la Figure 4.14,

nous constatons que les valeurs rendues par l’algorithme de la somme prenant en

considération les émoticônes sont supérieures aux valeurs rendues par l’algorithme

de la somme des polarités.

Figure 4.16 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme avec emoticônes-AFINN) de dataset ”Sentiment140”.

La Figure 4.17 montre la variation des métriques d’évaluation en fonction de

nombre de tests, nous remarquons tout d’abord dans les 30 premiers tests que le

rappel arrive à une valeur maximale 1, cela signifie que les prédictions justes sont

à 100% (les valeurs du faux négative sont nulles) et elle diminue dans le reste

des tests effectués, quant à la précision et accuracy arrivent à des valeurs (0.83,

0.90 respectivement) dans les 10 premiers tests et ils diminuent dans le reste des

tests effectués, en faisant comparaison avec la Figure 4.16 nous remarquons que

les valeurs des métriques de la somme inverse avec émoticônes sont supérieures à

celles retournées par la somme avec émoticônes.
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Figure 4.17 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme inverse avec emoticônes-AFINN) de dataset ”Sentiment140”.

— US Airline :

La Figure 4.18 présente la variation des métriques d’évaluation en fonction de

nombre de tests, ainsi nous remarquons dans les 30 premiers tests que le rappel et

la précision sont égaux à cause de l’égalité du faux positive et faux négative et dans

le reste des tests effectués, le rappel est bien supérieur à la précision (faux négative

est inférieur au faux positive), quant au pourcentage des prédictions justes il arrive

à une valeur maximale (0.67) dans les 30 tests effectués, donc l’algorithme trouve

les prédictions justes à 67% dans les 30 tests, elle prend presque des valeurs stables

dans le reste des tests effectués.

Figure 4.18 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme-AFINN) de dataset ”US Airline”.
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La Figure 4.19 présente le changement des valeurs des paramètres d’évaluation

en fonction du nombre de tests, tout d’abord nous remarquons que les taux dans

les 50 tests effectués arrivent à des valeurs maximales, ainsi elles diminuent dans

le reste des tests. Aussi, nous remarquons que dans les 20 premiers tests le rappel

et la précision sont égaux à cause de l’égalité du faux positive et faux négative,

ainsi dans le reste des tests le rappel est supérieur à la précision (faux négative est

inférieur au faux positive), quant au pourcentage des prédictions justes arrive à

une valeur maximale 63% dans les 30 premiers tests.

Figure 4.19 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme inverse-AFINN) de dataset ”US Airline”.

La Figure 4.20 présente la variation des métriques d’évaluation en fonction de

nombre de tests, nous remarquons tout d’abord que la valeur du rappel est constante

à 1 durant les 60 tests (signifie la valeur du faux négative est nulle) et que l’al-

gorithme a pu trouver toutes les prédictions (100%) dans ceux qui existe. Pour la

précision, elle atteint des valeurs moyennes (0.5) (cela à cause de l’augmentation du

faux positive) quant au pourcentage des prédictions justes atteint sa valeur maxi-

male dans les 20 tests effectués (0.7) donc l’algorithme a pu trouver ses prédictions

à 70%.
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Figure 4.20 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme avec émoticônes-AFINN) de dataset ”US Airline”.

La Figure 4.21 présente la variation des métriques d’évaluation en fonction de

nombre de tests, nous remarquons tout d’abord que la valeur du rappel est constante

à 1 durant les 60 tests (signifie la valeur du faux négative est nulle) et que l’al-

gorithme a pu trouver toutes les prédictions (100%) dans ceux qui existe. Pour la

précision, elle atteint des valeurs moyennes (0.5) (cela à cause de l’augmentation du

faux positive) quant au pourcentage des prédictions justes il atteint sa valeur maxi-

male dans les 20 tests effectués (0.7) donc l’algorithme a pu trouver ses prédictions

à 70%.

Figure 4.21 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

(Somme inverse avec émoticônes-AFINN) de dataset ”US Airline”.
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Les résultats obtenus par l’utilisation de ”Sentiment Analyzer”

Nous avons utilisé l’outil d’analyse de sentiments ”Sentiment Analyzer” pour comparer

les résultats obtenus.

— Dataset : ”Sentiment140” :

La Figure 4.22 montre la variation des paramètres d’évaluation en fonction de

nombre de tests, nous remarquons que dans les 30 premiers tests les valeurs de

ces métriques augmentent jusqu’au maximum (diminution du faux positives et

négatives), mais dans les autres tests nous touchons une diminution et une sta-

bilité de ces valeurs (augmentation du faux positives et négatives).

Figure 4.22 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

de dataset ”Sentiment140”.

— Dataset : ”US Airline” :

La Figure 4.23 montre la variation des paramètres d’évaluation en fonction de

nombre de tests, nous remarquons que le rappel estime sa valeur maximale dans

les 10 premiers tests à cause du nombre de faux négatifs qui vaut 3, quant à

la précision qui estime sa valeur maximale dans les 10 et 40 tests à cause du

nombre de faux positives, pour le pourcentage des prédictions justes s’augmente

avec l’augmentation de nombre de tests.
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Figure 4.23 – Variation du rappel, précision et accuracy en fonction du nombre de tests

de dataset ”US Airline”.

4.7 Discussion

Dans cette partie, nous présentons la superposition des graphes (faux positive et faux

négative) des modèles (NB, la solution améliorée et l’outil d’analyse existé), et nous

déduirons à la fin quel modèle jugé le plus performant, et comparer les résultats avec

ceux obtenus avec l’utilisation de l’outil d’analyse des sentiments existé.

Comme nous l’avons indiqué précédemment, que nous avons appliqué les modèles sur deux

datasets ”Sentiment140” et ”US Airline”, dans ce qui suit nous montrons les résultats

obtenus par chaque dataset.

1. Modèle NB :

Selon la Figure 4.24, nous remarquons que les valeurs de faux négative du ”US

Airline” sont supérieures par rapport aux celles du ”Sentiment140”, ce qui signifie

que NB trouve ses prédictions positives justes dans ”Sentiment140”, quant aux

valeurs de faux positive du ”US Airline” sont inférieures aux celles du ”Senti-

ment140”, ce qui signifie que NB trouve ses prédictions négatives justes dans ”US

Airline”.

À partir de là, nous déduisons que le modèle NB est performant sur le ”Senti-

ment140” qui est un dataset orienté social (contient des différents sujets).
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Figure 4.24 – Superposition du taux de faux positive et faux négative de modèle NB.

2. Modèle basée dictionnaire AFINN :

— Dataset : ”Sentiment140” :

Selon la Figure 4.25, nous remarquons que les valeurs du faux positive de la

somme inverse avec émoticônes sont inférieures aux autres courbes, cela signi-

fie que la précision est supérieure d’où l’algorithme de la somme inverse avec

émoticônes a pu classer correctement ses prédictions.

Figure 4.25 – Superposition du taux de faux positive de dataset ”Sentiment140”.
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Selon la Figure 4.26, nous remarquons que tout d’abord dans les 30 pre-

miers tests les valeurs de faux négative sont nulles dans la somme inverse avec

émoticônes ce qui signifie que cette formule rend des résultats meilleurs par

rapport aux autres, quant aux autres tests nous notons que la somme avec

émoticônes est légèrement inférieure à la somme inverse avec émoticônes, d’où

nous constatons que l’algorithme de la somme inverse avec émoticônes rend des

résultats meilleurs.

Figure 4.26 – Superposition du taux de faux négative de dataset ”Sentiment140”.

— Dataset : ”US Airline” :

Selon la Figure 4.27, nous remarquons que les courbes qui présentent les va-

leurs du faux positive des algorithmes qui utilisent la somme et la somme inverse

sont inférieures aux autres, donc nous constatons que ces algorithmes rendent

des résultats meilleurs en terme de précision par rapport aux autres.

68
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Figure 4.27 – Superposition du taux de faux positive de dataset ”US Airline”.

Selon la Figure 4.28, nous remarquons que les courbes qui présentent les va-

leurs du faux négative des algorithmes qui utilisent la somme avec émoticônes

et la somme inverse avec émoticônes sont nulles (dans ceux que les algorithmes

ont pu tous trouver), donc nous constatons que ces algorithmes rendent des

résultats meilleurs par rapport aux autres.

Figure 4.28 – Superposition du taux de faux négative de dataset ”US Airline”.

3. Outil ”Sentiment Analyzer” :

Selon la Figure 4.29, nous remarquons que les courbes qui présentent les valeurs

du faux négatives du dataset ”Sentiment140” sont inférieures aux autres dans les

40 tests effectués, donc nous constatons que l’outil ”Sentiment Analyzer” rend des

résultats meilleurs sur ce dataset en comparaison avec le dataset ”US Airline”.
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Figure 4.29 – Superposition du taux de faux négative et faux positive sur différents

datasets.

Modèles Dataset Rappel Précision Accuracy

NB
Sentiment140 0.8 1 0.9

US Airline 0.33 0.57 0.7

Dictionnaire somme
Sentiment140 0.6 0.75 0.7

US Airline 0.59 0.5 0.67

Dictionnaire somme inverse
Sentiment140 0.8 0.8 0.8

US Airline 0.59 0.5 0.63

Dictionnaire somme

émoticônes

Sentiment140 0.93 0.71 0.77

US Airline 1 0.54 0.7

Dictionnaire somme inverse

émoticônes

Sentiment140 1 0.83 0.9

US Airline 1 0.54 0.7

Outil Sentiment Analyzer
Sentiment140 0.73 0.65 0.67

US Airline 0.75 0.5 0.63

Table 4.3 – Meilleurs résultats de modèle NB, dictionnaire et l’outil ”Sentiment Analy-

zer” sur les deux datasets.

La Table 4.3 illustre les meilleurs résultats obtenus en utilisant les deux datasets :

Sentiment140 et US Airline pour les différents modèles.
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4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons illustré les différents langages et outils de développement

utilisés pour implémenter les deux méthodes, le classificateur näıve bayes et la solution

proposée. Nous avons aussi présenté les paramètres d’évaluation appliqués sur ces algo-

rithmes, avec un objectif de les tester dans le coté de fonctionnement et la faisabilité des

réponses sur l’analyse des sentiments.

Les résultats d’évaluation obtenus indiquent que le modèle NB est plus performant en l’ap-

pliquant sur ”Sentiment140”, et le modèle basé dictionnaire est plus performant en l’appli-

quant sur ”Sentiment140” avec la somme inverse des polarités prenant en considération les

émoticônes, même si nous les avons comparer avec les résultats obtenus lors d’utilisation

de l’outil d’analyse de sentiments ”Sentiment Analyzer”.
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Conclusion générale et perspectives

Le domaine de l’analyse des sentiments est un nouvel axe de recherche passionnant

en raison du grand nombre d’applications du monde réel dans lesquelles la découverte de

l’opinion de la population est importante pour une meilleure prise de décision.

Afin d’atteindre notre objectif, nous avons essayé de comprendre les concepts et com-

ment appliquer les méthodes näıve bayes et l’approche basée dictionnaire AFINN à notre

problématique.

Ainsi, nous avons présenté la conception de notre système d’analyse des sentiments en

présentant toutes les étapes des processus. Nous avons indiqué les étapes importantes qui

sont le prétraitement des données, ensuite nous avons utilisés le classificateur näıve bayes

pour classifier les données prétraitées. Aussi, nous avons exploité le dictionnaire AFINN

(mots avec leurs polarités) afin de classifier les tweets en trois classes : positive, négative

et neutre.

D’après la comparaison entre les deux datasets sur lesquels nous avons appliqué les

méthodes de classification näıve bayes, l’approche basée sur dictionnaire et l’outil ”Sen-

timent Analyzer” avec l’évaluation des résultats obtenus, nous avons remarqué que le

dataset ”Sentiment140” donne des meilleurs résultats en terme d’accuracy (pourcentage

des prédictions justes) dans les méthodes.

Comme perspectives nous pouvons citer :

— Appliquer ces méthodes sur d’autres ensembles de données.

— Inclure dans le dictionnaire un certain nombre de mots fréquemment utilisés sur

Internet avec leur score de polarité, tels que LOL (rire fort).

— Utiliser les approches présentées pour classer les sentiments dans d’autres langues.

— Tester d’autres modèles de classification .
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nelle). Université Lumière Lyon 2.

[24] Ricco Rakotomalala. Svm support vector machine. Université Lumière Lyon 2.
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Résumé

L’analyse des sentiments ou l’opinion mining est l’étude informatique des opinions, sentiments, at-

titudes et émotions exprimés dans un langage écrit. C’est l’un des domaines de recherche les plus actifs

dans le traitement du langage naturel et l’extraction de texte au cours des dernières années. Ce problème

a beaucoup de solutions proposées avec différentes techniques de classification de l’apprentissage ma-

chine. Nous avons utilisé l’une des technique de l’apprentissage supervisé et une autre méthode basée

dictionnaire et nous avons appliqué certaines modifications afin d’avoir des meilleurs résultats.

Mots clés : analyse des sentiments, opinion mining, apprentissage machine, apprentissage supervisé,

dictionnaire.

Abstract

Sentiment analysis or opinion mining is the computational study of people’s opinions, sentiments,

attitudes, and emotions expressed in written language. It is one of the most active research areas in

natural language processing and text mining in recent years. This problem has many proposed solutions

with different machine learning classification techniques. We used one of the supervised learning technique

and another dictionary-based method and we applied some modifications in order to have better results.

Key words : Sentiment analysis, opinion mining, machine learning, supervised learning, dictionary.
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