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Résumé

ANALYSE DES SENTIMENTS DES TWEETS MAROCAINS
PAR EXTRACTION DE TEXTE

Résumé

L’émergence de la technologie Web 2.0 a généré une énorme quantite de données brutes en
permettant aux utilisateurs d’Internet de publier leurs opinions, avis et commentaires sur le
Web. Le traitement de ces données brutes pour extraire des informations utiles peut étre une
tache tres difficile. Un exemple d'information importante pouvant étre automatiquement
extraite des publications et des commentaires de l'utilisateur est son opinion sur différents
problemes, événements, services, produits, etc. Ce probleme d’analyse des sentiments a été
largement étudié pour la langue anglaise. Les solutions proposées sont largement dominées par
V'utilisation de deux approches d’analyse basées sur les techniques de machine Learning et

I'approche lexicale.

Ce document aborde les deux approches pour analyser les sentiments des tweets marocains
écrit en arabe standard ou dialecte marocain. En raison du manque de ressources (bases de
données, dictionnaires du lexique) pour la langue arabe, en particulier le dialecte marocain, ce
travail commence par la construction d'un ensemble de données de 13 550 tweets valides sur la
base de 36 114 tweets collectés et qui sont étiquetés manuellement comme positifs, négatifs,
neutres ou mixtes et classés en Dialecte Marocain ou Arabe Standard. Puis décrit les étapes de
la construction du Moroccan senti-lexicon, un dictionnaire de 30 000 mots étiquetés comme

positif, négatif ou neutre.

Plusieurs expériences ont été réalisées pour évaluer les méthodes les plus utilisées dans le
domaine d’analyse des sentiments tel que : N-grammes, Stemming, suppression des Stopwords.
Les résultats expérimentaux montrent que les classifieurs a apprentissage profond (Deep
Learning) utilisant le modele de représentation Word Embedding sans retirer les Stopwords
dépassent les classifieurs classiques avec le modele de pondération TF-IDF. Les résultats de

cette étude s’averent étre supérieurs a ceux obtenus par d’autres travaux comparables.

Mots clés : Extraction de texte, Analyse des sentiments, Détection d’opinion,

polarité, DM, AS, Approche Lexique, Approche ML Twitter, Langue arabe.
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Abstract

SENTIMENT ANALYSIS OF MOROCCAN TWEETS USING
TEXT MINING

Abstract

The emergence of the Web 2.0 technology has generated a huge amount of raw data by
enabling Internet users to post their opinions, reviews, comments on the web. Processing this
raw data to extract useful information can be a very challenging task. An example of important
information that can be automatically retrieved from the user’s posts and comments is their
opinions on different issues, events, services, products, etc. This problem of Sentiment Analysis
has been widely studied on the English language. The proposed solutions are largely dominated
by the use of two analysis approaches based on machine learning techniques and the lexical

approach.

This paper discusses the two approaches to analyze the sentiments of Moroccan tweets
written in Standard Arabic or Moroccan Dialect. Due to the lack of resources (databases,
lexicon dictionaries) for the Arabic language, especially the Moroccan Dialect, this work starts
with the construction of a dataset of 13,550 valid tweets based on 36,114 collected tweets that
are manually tagged as positive, negative, neutral or mixed and classified as Moroccan Dialect
or Standard Arabic. Then describes the steps of the construction of the Moroccan Senti-lexicon,

a dictionary of 30,000 words labeled as positive, negative or neutral.

Several experiments have been carried out to evaluate the most used methods in the field of
sentiment analysis (N-grams, Stemming, Stopwords removal). The experimental results show
that deep learning classifiers using the Word Embedding without removing Stopwords
outperformed classical classifiers with term frequency—inverse document frequency (TF-IDF)
weighting scheme through N-grams feature. The results of this study prove to be superior to

those obtained by other comparable works.

Keywords: Text mining, Sentiment Analysis, Opinion Detection, polarity, SA,

MD, Lexicon-based, Corpus-based, Twitter, Arabic language.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Avec l'avenement du Web 2.0, nous nous sommes trouvés face a plusieurs plates-formes
qui permettent aux utilisateurs d'exprimer leurs sentiments et leurs opinions sur un sujet
particulier (politique, commercial ou individuel). Facebook, Twitter, Instagram, LinkedIn, ces
plateformes sociales font désormais partie du quotidien. L’aspect des données de ces réseaux
sociaux, telles que les messages Twitter, génerent une riche mine de données sur les personnes

impliquées dans la communication.

Ces données jouent un role important dans la prise de décision pour de nombreuses
personnes et organisations. Par exemple, il est important qu'un gouvernement connaisse les
points de vue et les préoccupations de ces citoyens et de refléter leurs humeurs et leurs
opinions par rapport a l'actualité. De méme, I'exemple des entreprises qui souhaitent connaitre
les réactions des consommateurs vis-a-vis de leurs produits. Cela pourrait les aider a changer
de stratégie pour améliorer la qualité de leurs produits et celle de leurs services. Pour cette
raison, il est utile d'analyser le contenu des réseaux sociaux qui ont acquis une grande

popularité dans le monde entier.

L'analyse des sentiments (Sentiment Analysis ou Opinion Mining) forme une méthode de
traitement automatique du langage naturel (Naturel Langage Processing) qui tente de repérer

la présence des sentiments ou d’émotions exprimés dans un texte, ou dans une phrase.

Dans ce domaine, la plupart des travaux de recherche ont été menés dans certaines
langues européennes, notamment l'anglais et le frangais. Néanmoins, les recherches effectuées
sur l'analyse du sentiment arabe sont considérées comme tres limitées, en particulier le dialecte
marocain. Cela peut s'expliquer par deux facteurs majeurs. Tout d'abord, le manque de
ressources supplémentaires pour ce type de langues. Deuxiemement, la complexité du
traitement de cette langue, a savoir le probleme d’interférences syntaxiques entre I’Arabe
Standard et le Dialecte Marocain, et de la variété d’arabe dialectal parlées au Maroc selon les

régions.

Le manque de ressources est considéré comme un probleme grave qui entrave, de facon
décisive, le développement d'outils de traitement du langage naturel pour les dialectes arabes
en général et en particulier pour le Dialecte Marocain. Cela pourrait étre considéré comme la
raison principale qui a motivé la création d'un corpus d'opinion pour 1’arabe standard et le

dialecte marocain dans notre travail.

En effet, notre étude vise a développer un systeme d'analyse des données extraites du
réseau social Twitter. Ce systeme va permettre de collecter, traiter, classer la polarité des
tweets marocains selon la catégorie (positifs, négatifs, neutres, mixtes) et selon la classe (arabe
standard ou dialecte marocain) auxquelles ils appartiennent, et de localiser les statistiques des

sentiments qui dominent la communication des utilisateurs marocains sur la carte du Maroc.
1
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Dans notre travail, nous menons une étude pour découvrir les performances et l'efficacité
des dernieres techniques de classement automatique du texte a savoir : machines a support
vectoriel (SVM), logistique Regression (LR), réseaux de neurones convolutifs (CNN), mémoire
a court et long terme (LSTM), et la combinaison (CNN-LSTM), ainsi que l'évaluation de leur
pertinence a I'aide de différentes stratégies de prétraitement telles que Stop Words Removing,
Stemming, N-grammes et différents schémas de pondération et représentation
(TF-IDF, Word Embedding), ainsi que les techniques de I’approche lexicale, pour 1’analyse

automatique des tweets écrits en arabe standard ou dialecte marocain.

Ce présent rapport se compose de quatre chapitres dont le premier donne un apercu sur
le laboratoire S.I.A ainsi que la problématique et I'objectif de notre recherche. Le deuxieme
chapitre introduit les concepts de base utilisés ainsi que les caractéristiques et les particularités
des microblogs, et particulierement Twitter, et présente les difficultés de la fouille d'opinions
et d'analyse des sentiments (notamment dans les tweets marocains), puis décrit I'évolution de
I’analyse des sentiments avec Twitter. Le chapitre trois décrit la structure générale du systeme
proposé et la présentation des expérimentations et des résultats obtenus. Dans le dernier

chapitre nous procédons a la description de I'application ARASENTIPEDIA.



Chapitrel. Cadre général du projet

Chapitre 1
Cadre géenéral du projet



Chapitrel. Cadre général du projet

1 Introduction

Dans ce chapitre sont présentés le laboratoire d’accueil, la problématique, I’objectif du

projet et les solutions proposées.

2 Présentation du laboratoire

Le laboratoire SIA, crée en 2011, est une unité de Recherche du Centre d’Etudes Doctorales
en Sciences et Techniques de I'Ingénieur domicilié a la Faculté des Sciences et Techniques de
Fes et regroupant des laboratoires de recherche tous accrédités par 1'Université Sidi Mohamed
Ben Abdellah de Fes, et domiciliés a la Facultés des Sciences et Techniques, I'Ecole Supérieure
de Technologie, la Faculté Polydisciplinaire de Taza, I’Ecole Nationale des Sciences
Appliquées de Fes et I'ENS de Fes.

Le LSIA est composé de 16 enseignants-chercheurs du département d’'Informatique de la
FST de Fes et de plusieurs doctorants. Cette imbrication étroite entre enseignement et

recherche, est un élément essentiel de la dynamique du laboratoire.

Les thématiques de recherche se situent au cceur des Sciences et Technologies de
I'Information et de la Communication et s’articulent essentiellement autour des thématiques
de recherche des enseignants chercheurs du laboratoire et assure une large couverture

thématique présentant un atout treés important pour le laboratoire.

3 Problématique

Malgré que I'arabe fasse partie des 10 langues les plus couramment utilisées sur Internet
(d’apres la classification établie par Internet World State en 2018?), et est parlé par des centaines
de millions de personnes, les recherches effectuées sur I’analyse du sentiment en langue arabe
sont tres limitées, en particulier le dialecte marocain par rapport a d’autres langues comme

I’anglais. Cela peut s’expliquer par deux facteurs :

Premiérement, le manque de ressources pour ce type de langues. Pour l'analyse du

sentiment marocain il n’existe aucun corpus annotés (étiquetés).

Deuxiémement, la complexité du traitement de cette langue : Le probleme majeur auquel
nous nous sommes confrontés lors du traitement des données Twitter du Maroc c’est que
d’une part, le dialecte marocain n’est associé a aucune forme d’écriture normalisée et contient
du bruit, des fautes d’orthographe, des abréviations, des répétitions, et des mots qui ne suivent
aucune regle grammaticale. Néanmoins, grace aux nouveaux moyens de communication, les
marocains, qui disposent surtout de claviers latins, utilisent 1’alphabet latin associé a des

chiffres qui ressemblent a des lettres arabes pour s’exprimer.

1 https://www.internetworldstats.com/
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D’autre part darija, est une langue-toit rassemblant plusieurs variétés d’arabe dialectal
parlées au Maroc [1]. L’arabe marocain a de nombreux dialectes et accents régionaux, ce qui

rend la tache d’analyse des tweets tres difficile.

Le dernier probleme dans l’analyse des sentiments c’est le probleme du classement de la
polarité (positive, négative, neutre ou mixte) a partir de données textuelles a ’échelle Web qui

est une tache tres difficile et coliteuse en raison de la grande quantité de données bruitées.

4 Objectif du projet et solutions proposées

Dans ce travail de recherche, notre objectif consiste a étudier et analyser les sentiments
dans les tweets marocains en utilisant les techniques les plus récentes pour le classement
automatique du texte : les machines a support de vecteurs (SVM), Les réseaux de neurones
convolutifs (CNN), les réseaux de neurones récurrents (RNN), Logistique Regression (LR) et
les réseaux récurrents a mémoire court et long terme (LSTM) et par les techniques de
I’approche lexicale. Pour cela nous étions amenés a construire notre propre corpus des tweets

marocain afin de déterminer la polarité des sentiments exprimé la-dedans.

En outre, nous avons développé une application web, qui sera utilisée apres, pour
construire de nouveaux corpus et de les analyser. Pour cela, nous avons ajouté les modeles

d’apprentissage mentionnés comme outils disponibles dans cette application.

5 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons donné une présentation du Laboratoire SIA.

Ensuite, nous avons défini la problématique, la solution proposée et les objectifs du projet.
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1 Généralités

Dans cette section, nous définissons quelques concepts de base importants utilisés dans
ce qui suit. Nous présentons aussi les difficultés de la fouille d’opinions et d’analyse des
sentiments en générale et dans les tweets marocains en particulier. Ainsi qu'une revue de I'état

d’art de l'analyse des sentiments avec twitter et les différentes taches effectuées par les

chercheurs dans ce domaine.

1.1 Réseaux sociaux

Pendant les dernieres années, 'internet a connu encore un plus grand élan grace au
développement des médias sociaux. Basés sur des techniques de communication faciles et
accessibles pour tous, ces médias favorisent les interactions sociales a travers internet. Les
médias sociaux se distinguent des médias traditionnels tels que les journaux, la télévision et la
radio par leur utilisation qui est peu cofiteuse et libre, de fagon a permettre a tout le monde
d’accéder a l'information ou de la publier. Ils répondent aux besoins des individus d’exprimer
leurs opinions, de demander des conseils et de communiquer de fagon rapide et facile. Les
possibilités sont nombreuses : envoyer des messages et des photos, réaliser des vidéo-
conférences, télécharger des documents, etc... Offrant un acces libre et gratuit, les médias
sociaux ont, considérablement, favorisé la communication de masse et ils ont relancé le débat

public sur Internet.

Les médias sociaux qui ont récemment pu bénéficier d'un considérable essor sont les
réseaux sociaux tels que Facebook, LinkedIn et Twitter. Ce sont des sites web qui rassemblent
des identités sociales telles que des individus, des entreprises et des organisations qui peuvent
échanger de l'information a travers des interactions sociales. Grace a leur caractere maniable

et leur acces libre, les réseaux sociaux ont connu un succes croissant aupres du grand public.

Les réseaux sociaux font désormais partie intégrante du quotidien des gens. Ils peuvent
étre utilisés a diverses fins, notamment la publicité, la diffusion d’opinions politiques,
I'obtention des commentaires des utilisateurs sur les produits et la diffusion d’informations.
IIs créent des liens virtuels entre les utilisateurs, dans lesquels les personnes s’expriment et
développent des relations a travers des publications, des commentaires, des messages, etc...
Les médias sociaux permettent aux gens de partager leurs pensées, leurs sentiments et leurs

opinions avec d’autres personnes instantanément et facilement.

La popularité des nouveaux médias est d’autant plus grande, que la demande
d’informations est devenue plus importante dans notre société. En général, les gens aiment

consulter les avis des autres avant de passer a I’action ou de se faire une opinion.



Chapitre 2. Analyse des sentiments et Revue de la littérature

1.2 Le Traitement automatique des langues naturelles

Dans la littérature, Le traitement automatique du langage naturel (TALN), ou traitement
automatique de la langue naturelle, ou encore traitement automatique des langues (TAL) sont

utilisés indifféremment.

Pierrette bouillon [2] définit le TALN comme suit: TALN a pour objet la création de

programmes informatiques capables de traiter automatiquement les langues naturelles.

Ela Kumar [3], par contre définit le TALN selon une vision de l'intelligence artificielle et
programmation : Le TALN est un domaine significatif de l'intelligence artificielle parce qu'un
ordinateur serait considéré comme intelligent s’il peut comprendre la commande donnée en
langage naturel au lieu de C, Fortran ou Pascal. Par conséquent et avec la capacité d’ordinateur
a comprendre le langage naturel, il devient beaucoup plus facile de communiquer avec les
ordinateurs. Par ailleurs le TALN peut étre appliqué comme outil de productivité dans des

applications allant du résumé des informations jusqu’a la traduction d’une langue a une autre.

Une définition plus technique est donnée par JeanVeronis [4]. On regroupe sous le vocable
TALN l'ensemble des recherches et développements visant a modéliser et a reproduire, a
I’aide de machines, la capacité humaine a produire et a comprendre des énoncés linguistiques

dans des buts de communication.

2 Analyse des Sentiments et Domaines d’Applications

2.1 Définition de 1’analyse des sentiments

Dans la littérature, Sentiment Analysis, Opinion Mining, Opinion Extraction, Sentiment
Mining, Subjectivity Analysis, Affect Analysis, Emotion Analysis, Review Mining, Appraisal
extraction, sont des termes utilisés pour désigner des technologies d’analyse automatique des
discours, écrits ou parlés, afin d’en extraire des informations subjectives comme des

jugements, des évaluations ou des émotions.

L’origine de la discipline d’analyse des sentiments se réfere aux sciences de la
psychologie, la sociologie et I’anthropologie [5]. Le terme Analyse Sentimentale se réfere a

I'extraction automatique de texte évaluative qui aide a produire des résultats prédictifs.

Bing Liu [6] a présenté une définition d’analyse des sentiments comportant les domaines
d’application ainsi que sa relation avec le TALN : I'analyse des sentiments est le domaine
d’étude qui analyse les opinions, les sentiments, les évaluations, les attitudes et les émotions
des gens vers des entités telles que des produits, des services, des organisations, des

particuliers, des problemes, des événements, des sujets, et leurs attributs.

Il représente un grand espace de recherche. L’analyse des sentiments est un domaine de

recherche extrémement actif en traitement automatique des langues.
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En effet, avant 'apparition du Web et d'Internet, les gens avaient intérét a connaitre les
opinions de leurs amis ou de leur famille. Il leur était demandé de faire savoir quel parti
politique recevrait leur voix lors des prochaines élections. Grace a I’essor considérable qu’ont
connu le Web et I'Internet a partir des années quatre-vingt-dix, il est devenu possible pour
tous de consulter I'opinion d"un vaste groupe de personnes a travers le Web. Donc 1’échange
d’opinion est la phase principale qui permet d’effectuer une analyse de sentiment sur un sujet
donné [7].

La révolution de I'information et précisément I'explosion des plates-formes Web 2.0 telles
que les forums de discussion, les blogs et les réseaux sociaux a permis aux utilisateurs de
partager des idées et des opinions, d’exprimer leurs sentiments et bien plus encore. Cette
révolution entraine I’accumulation d’une énorme quantité de données pouvant contenir de

nombreuses informations précieuses.

Tous les développements récents dans le domaine d’échange d’informations et d’opinions
ont motivé la réalisation des applications informatiques congues pour I’analyse et la détection
des sentiments exprimés sur internet. Présentée dans la littérature sous le nom de « Opinion
Mining » ou « Sentiment Analysis », I’analyse des sentiments s’utilise, entre autres, pour
I'extraction d’opinions sur des sites web et des réseaux sociaux, 1'éclaircissement du
comportement des consommateurs, la recommandation de produits et l'explication des
résultats des élections. Elle consiste a rechercher des textes évaluatifs sur Internet tels que des
critiques et des recommandations a analyser de facon automatique ou manuelle et les

sentiments qui y sont exprimés afin de mieux comprendre I’opinion publique.

Il a déja été démontré par des études antérieures que 1'analyse des sentiments s’avere
particulierement intéressante pour ceux qui ont intérét a connaitre 1’opinion publique, que ce
soit pour des raisons personnelles, commerciales ou politiques. Ainsi, de nombreux systemes
autonomes ont, déja, été développés pour l'analyse automatique des sentiments.
Généralement, ces systemes étaient entrainés aux textes évaluatifs traditionnels tels que les
comptes rendus cinématographiques ou les critiques d'un livre. Toutefois, depuis quelques
années se sont graduellement ajoutés a ces textes traditionnels les textes non traditionnels tels
que les messages envoyés via les réseaux sociaux. Ceux-ci constituent une source précieuse

d’opinions échangées parmi les multiples internautes.

Par conséquent, il est important de concevoir des systemes automatiques capable de

rechercher et d’analyser les sentiments qui sont exprimés sur les réseaux sociaux [2].

A cet effet, une grande partie de cette étude sera consacrée a I’analyse automatique des

sentiments exprimés dans des tweets et a 'examen des possibilités qu’offre une telle analyse.
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2.2 Approches de 1’analyse des sentiments et 1la
détection des opinions

2.2.1 Approche basée sur Machine Learning

+ Apprentissage supervisé
I1 est basé sur les données libellées et par conséquent, les étiquettes sont fournies au
modele au cours du processus d’apprentissage. Ces données libellées sont utilisées par
l'algorithme d’apprentissage pour donner un modele qui sera utilisé lors de la prise de
décision. Certains modeles d’apprentissage automatique ont été formulés pour classer le texte.
Les techniques d’apprentissage automatique comme Naive Bayes (NB), I'entropie maximale
(ME), les machines a vecteurs de support (SVM), CNN, LSTM et LR, ont donné un grand

succes a l’analyse des sentiments.

+ Apprentissage non supervisé
La classification, ou clustering, est un theme de recherche majeur en apprentissage
automatique, en analyse et en fouille de données ot I’objectif est, la répartition en classes d"un

ensemble de données non étiquetées.

2.2.2 Approche lexicale

Meéthode basée sur le lexique, elle utilise un dictionnaire des sentiments avec des mots
d’opinion et les faire correspondre avec les données pour déterminer la polarité. Elle attribue
les scores de sentiment aux mots d’opinion décrivant si les mots sont positifs, négatif ou

neutre.

Les approches fondées sur le lexique reposent principalement sur un lexique de
sentiment, a savoir, une collection de termes de sentiment connue et précompilée, des phrases
et méme des expressions idiomatiques, développés pour les genres traditionnels de

communication, tels que le lexique Opinion Finder.

2.3 Domaines d’applications de 1’analyse des sentiments

L’importance de la détection d’opinion est présente dans plusieurs domaines, ainsi
plusieurs applications ont vu le jour dans ce contexte. Nous citons brievement quelques

applications ci-dessous :

2.3.1 Le e-commerce

Le marketing a rapidement compris 1'intérét de 1’analyse de sentiment : Des agences
spécialisées traquent les moindres mots pointant I'image des entreprises et la qualité de leurs

produits ou services et les vendent a celles-ci [7].

10
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A travers I'analyse des sentiments, les entreprises peuvent connaitre 1'opinion des clients
sur leurs produits ou leurs services dans une perspective d’améliorer leurs produits et

d’augmenter leurs chiffres d’affaire [8].

L’analyse des sentiments fait partie également de la vie des internautes. Les sondages
dans ce domaine montrent que la majorité des clients se réferent aux forums d’achat sur

internet pour avoir le maximum d’informations sur un produit avant son acquisition [9].

2.3.2 La politique

Les acteurs politiques ont suivi la tendance de détection d’opinion. Avant de promulguer
une nouvelle loi, les politiciens essayent de récolter 1’avis des internautes sur cette loi. Il est
intéressant de connaitre aussi I’avis des internautes sur un homme politique pour une élection

présidentielle [10].

3 Sources des données

Les opinions des utilisateurs présentent le critere principal pour I'amélioration de la
qualité des services fournis et la mise en valeur des produits livrés. Ces opinions se présentent

sous différentes sources de données, a savoir, sites d’avis, blog et micro-blogs.

3.1 Sites d’avis

Les opinions ont le role 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.

Le classement des sentiments utilise les données de I’examinateur collectées a partir des

sites Web tels que :

¢ www.gsmarena.com (revues de téléphone portable).
e www.amazon.com (revues des produits).

e  www.CNETdownload.com (revues des applications).

Ces sites accueillent des millions d’avis sur les produits par les consommateurs [11] [12].

3.2 Blogs

Un blog est un endroit ou les personnes peuvent s’exprimer et partager avec d’autres
personnes leurs avis et leurs expériences sur le méme site. La simplicité de la création des
postes blogs ainsi que leurs formes libres a donné acces libre a tout le monde. La blogosphere
est un nom associé a I'univers de tous les blogs. Sur la blogosphere, nous trouvons un nombre
important de messages relatif a une panoplie de sujets d’intérét. Les blogs sont utilisés comme

sources d’opinions dans la plupart des études relatives a ’analyse des sentiments [11] [13].
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3.3 Micro-blogs

Les micro-blogs sont parmi les outils de communication les plus populaires des
d’internautes. Chaque jour, des millions de messages publiés dans des sites Web populaires
pour les micro-bloggings tels que : Twitter, Tumblr, et Facebook. Les messages Twitter
expriment des opinions qui sont utilisées comme source de données pour classifier le

sentiment [11] [9].

4 Twitter

En Mars 2006, Twitter a vu le jour par le développeur Jack Dorsey, comme outil de
communication, pour rester en contact avec les amis. Twitter est un service Web qui permet

aux utilisateurs d’envoyer et de lire un message court [14].

4.1 Twitter et tweet

Twitter est un réseau social et un microblog qui permet aux utilisateurs de publier des
messages en temps réel, appelés tweets. Les tweets sont des messages courts, limités a 280
caracteres. En raison de la nature de ce service de microblogging (messages rapides et courts),
les gens utilisent des acronymes, commettent des erreurs d’orthographe, utilisent des

émoticones et d’autres symboles qui expriment des significations particuliéres [15].

Twitter est actuellement 1'une des plates-formes de micro-blogage les plus populaires. Son
premier slogan était : « Que faites-vous ? » néanmoins, son utilisation a pris une autre piste ot
les utilisateurs s’échangent des avis et des informations, le slogan devient « Quoi de neuf ? ».

Plusieurs célébrités utilisent Twitter, on y trouve méme des chefs d’Etat.
Selon les derniers chiffres 2:

e Twitter a plus que 645 millions d’utilisateurs inscrits.

e 58 millions de tweets envoyés chaque jour.

Dans le cadre de I'analyse des sentiments, la taille minime du message (280 caracteres)
formule I'’hypothese que ce dernier ne renferme, a priori, plus d’une seule idée, ce qui facilite
I'identification de I'opinion exprimée. Certains tweets apparaissent comme des messages
codés a cause de 'usage des hashtags, abréviations en tout genre, argot, et émoticons.

Les termes a connaitre pour bien utiliser Twitter [16] :

e Followers : les personnes qui vous suivent.
e Followings : les personnes que vous suivez.

e Friends: les personnes que vous suivez et qui vous suivent.

2 http://www.statisticbrain.com/twitter-statistics/
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4.2 Caractéristiques d’un tweet

On peut se sentir un peu perdu dans le vocabulaire utilisé dans les tweets, notamment, a
cause du langage et des symboles spécifiques a 'utilisation de Twitter. A quoi sert le @ et # ?
C’est quoi RT ? Toutes ces abréviations peuvent paraitre un peu floues. Dans une perspective

de classement, un petit lexique des principaux mots et signes Twitter est présenté [17] [18] :

e Mention @: se présente sous la forme @NomUgtilisateur. Il cible un utilisateur de

Twitter dans le tweet posté. Exemple : salut a vous de la part de @Hanae et @Moncef.

e Hashtag # : se présente sous la forme #mot-clé. Il identifie le mot-clé en question

comme important et peut en faire un sujet populaire. Exemple : #gouvernement.

e RT (ReTweet) : se présente sous la forme RT Nom_Utilisatuer. Il permet de partager

le tweet d"un utilisateur. Exemple : RT Hanae Excellente.

e URL (Lien) : se présente sous la forme https :// ou http ://www. Twitter, permet a

I'utilisateur de rejoindre les liens dans son tweet. Exemple : https://www.fstf.com.
e VIA : s'utilise pour mentionner votre source d’information, dans votre tweet.

Exemple : Via YouTube, Via Facebook.

4.3 L’analyse des sentiments avec Twitter

Parmi les réseaux sociaux, Twitter est 1'un des plus importants services de microblogging.
L’architecture de Twitter fait de la question « Que se passe-t-il ?» La pierre angulaire de
I'échange d’informations. Cela a inspiré 'idée d’utiliser les utilisateurs de Twitter en tant que

capteurs distribués [3].

Les plates-formes des médias sociaux telles que Twitter sont de plus en plus courantes et
fournissent des informations précieuses (générées par les utilisateurs via la publication et le

partage de contenus) [4].

Twitter est une plate-forme de communication basée sur le Web, qui permet a ses abonnés
de diffuser des messages appelés « tweets » de 280 caracteres maximum, leur permettant de
partager des pensées, des liens ou des images. Par conséquent, Twitter est une source riche
de données pour I'exploration d’opinion et I'analyse de sentiment. La simplicité d"utilisation
et les services offerts par la plate-forme Twitter lui permettent d’étre largement utilisée dans
le monde arabe et en particulier au Maroc. Cette popularité nous donne acces a une mine riche
d’informations qui peuvent servir comme base de données a I'analyse des tweets, qui nous

fournissent des informations précieuses [5].

Twitter est une plate-forme multimédia qui permet de partager facilement des opinions
en utilisant diverses formes de contenu, notamment du texte, des images et des liens
contrairement a de nombreuses autres plates-formes de médias sociaux (tel que Instagram).

De plus, en fournissant un acces en temps quasi réel aux publications publiques via I’AP]I,
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Twitter est une plate-forme appropriée pour I'exploration d’opinion a grande échelle en temps

quasi réel.

5 Difficultés de 1a fouille d’opinions et
d’analyse des sentiments

L’analyse de sentiments ou d’opinions consiste a déterminer la polarité d'une telle
opinion. Ces sentiments peuvent étre positifs, négatives, neutres, ou mixtes. Nous montrons

ci-dessous quelques difficultés de cette fouille d’opinions [19] :

e Difficulté due a I'ambiguité des mots. Par exemple le mot « petit » est un fait dans la
phrase suivante «il est petit ». Par contre il exprime une opinion dans « c’est un petit ».

e Difficulté due a la structuration de la phrase. Par exemple on oppose deux parties
d'une phrase avec la conjonction « mais », par exemple l'histoire du film est
intéressante mais les acteurs étaient mauvais. Dans ce cas la polarité de la deuxieme
partie est opposée a la premiere.

e Difficult¢é due au vocabulaire utilis€é pour exprimer une opinion. Il differe d’une

personne a une autre, selon la région, 1’age, le sexe, etc...

e Difficulté due a l'analyse de la phrase par « paquets de mots ». Les deux phrases
suivantes contiennent les mémes paquets de mots sans, pour autant, exprimer les
mémes sentiments. La premiere phrase contient un sentiment positif alors que la
deuxieme est négative : « Je I'ai apprécié pas seulement a cause de ... », « Je ne I'ai pas

apprécié seulement a cause de ... » ou se présente la gestion de la négation.

6 Difficultés de 1a fouille d’opinions et d’analyse
des Sentiments dans les tweets marocains

Le dialecte marocain est considéré comme la langue informelle du Maroc et utilisé

principalement dans la communication quotidienne, les médias et la publicité commerciale.

Alors que l'arabe standard moderne est rarement parlé dans la vie quotidienne et n’est
utilisé qu’a des degrés divers dans des situations formelles telles que des sermons religieux,
des livres, des journaux, des communications gouvernementales, des émissions de nouvelles

ou des débats politiques. La darija est la langue commune parlée au Maroc.
Comme tous les autres dialectes arabes, le dialecte marocain possede son propre :

e Transcription (G, V et P que nous transcrivons respectivement avec les lettres, < et <,

telles que z!',> / garage /, sk / stop / et 24 / village /).

e Phonologie (D'une part, les voyelles sont souvent omises dans le DM, surtout
lorsqu’elles se trouvent a la fin d’une syllabe ouverte, ceci est probablement da a une

interférence avec la langue amazighe. Par exemple, le mot sl / leur langue / est
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prononcé dans l'arabe standard par « loratohom », tandis que dans darija, il est
prononcé « lorthom ». Par contre, le dialecte marocain est caractérisé par la

prononciation des consonnes G, V et P qui n’existent pas dans I’AS).

e Morphologie (le préfixe o+ dans 1I’AS est converti en ¢3¢ ou & en darija. De plus, la
conjugaison des verbes dialectaux marocains est possible a ’aide d"une liste de préfixes
et de suffixes avec une légere modification du motif du mot), et vocabulaire
(le vocabulaire de base du dialecte marocain est tres influencé par le lexique de 1’arabe
standard. Cependant, le DM est grammaticalement plus simple et a un vocabulaire
moins volumineux que I’AS. De plus, il emprunte ses mots dans d’autres langues telles
que le frangais, 'espagnol et le tamazight). Par conséquent, il partage certaines
caractéristiques avec I’ AS. Cependant, il y a quelques différences dans certaines autres.

De plus, le DM peut étre divisé en un groupe de sous-dialectes selon les régions.

L’arabe marocain ou darija marocain (3_ll au Maroc), a été fortement influencé
principalement par les langues berberes (Mus or mes : chat (orig. Amouch), xizzu : carottes,
shal : combien), le francais (forshita: fourchette, sbitar: hopital (hopital)...), I'espagnol
(rwida : rueda (roue), kuzina: cocina (cuisine), skwila: escuela (école), simana: semana

(week)) et finalement la langue arabe standard.

Mot Origine Equivalent en Darija

S AS S

i AS S

(riiagd AS et

s Amazigh e

3 lad Amazigh 5l
Autobus French sk
Fromage French gl A
Roueda Spanish )
Cucina Spanish a)sS

Tableau 1: les origines de quelques mots en darija

Il existe des différences lexicales notables entre 1’arabe marocain et la plupart des autres
langues arabes. Certains mots sont essentiellement propres a la Darija : daba « maintenant ».
Beaucoup d’autres, cependant, sont caractéristiques de 1’arabe maghrébin dans son ensemble
comme HBET » « descendre » du classique habata. D’autres sont partagés avec I’arabe algérien,

tels que hder « parle », du hadhar classique, et temma « la-bas », du thamma classique.

Dans notre travail, nous nous sommes concentrés sur le DM standard parlé dans le centre du

Maroc et compris par la majorité des Marocains.
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7 Historique sur 1’Analyse des Sentiments avec
Twitter

Avant de se concentrer sur 1’analyse des sentiments, il est important de définir le mot
« Sentiment ». Le terme couvre plusieurs acceptions en fonction du domaine dans lequel il est
appliqué. Dans la littérature, un sentiment est « un jugement fondé sur une appréciation

subjective (et non sur un raisonnement logique) — avis, idée, point de vue ».

Suivant (Pang et Lee, 2008), I'opinion des autres a toujours été une piece d’information
tres précieuse au moment de se faire une opinion ou de prendre une décision. En effet, avant
I'apparition du Web et l'internet, les gens avaient intérét a connaitre les opinions de leurs amis
ou de leur famille. Il leur était demandé de recommander un mécanicien automobile ou de
faire savoir quel parti politique recevrait leur voix lors des prochaines élections. Grace a l’essor
considérable qu’ont connu le Web et I'internet a partir des années quatre-vingt-dix, il est
devenu possible pour tous de consulter 1'opinion d'un vaste groupe de personnes a travers le
Web. L’opinion de ce groupe est d’autant plus précieuse que les personnes dedans ne sont ni
des membres de la famille, ni des critiques professionnels intéressés a promouvoir un produit.

Leur opinion est considérée comme plus objective et par conséquent, plus valable [7].

Il existe une demande croissante d’informations évaluatives qui a fait naitre le phénomene
des nouveaux médias ou médias sociaux. Les messages SMS, les forums en ligne, les blogs et
les réseaux sociaux ne sont que quelques exemples de ces nouveaux médias. Ils connaissent
une immense popularité grace a la vitesse a laquelle les messages sont envoyés et a leur grande

accessibilité (Pang et Lee, 2008).

A part I'intérét que les individus ont a consulter les opinions d’autrui, il existe d’autres
personnes et organisations qui veulent connaitre les opinions échangées a leur égard
sur le Web. En premier lieu, il existe 'intérét commercial auquel pourrait servir un systeme
autonome d’analyse de sentiments. Pang et Lee (2008) ont donné I'exemple d"un producteur
qui aimerait savoir pourquoi son nouveau modele de portatif (ordinateur portable) ne se vend
pas bien. Il lui convient donc de connaitre les jugements personnels des consommateurs a
I'égard de ce portatif : Est-ce un probleme de conception ? Le service client était mauvais ?
Ce ne sont que quelques questions dont la réponse est tres précieuse pour le producteur afin

qu’il puisse adapter ses produits aux impératifs du marché.

L’année 2001 marque le début de la demande croissante de systéemes automatiques
d’analyse des sentiments. Cette demande a émané d"une combinaison de développements :
I'essor de méthodes d’apprentissage automatique, la disponibilité d’ensembles de données
grace a I'expansion du Web et la naissance de sites Web qui recueillent des critiques. Il existe
dans la littérature plusieurs termes qui renvoient a I’analyse des sentiments : opinion mining,
sentiment analysis, subjectivity analysis, review mining, appraisal extraction, etc.

La différence entre les dénominations est insignifiante, étant donné que toutes font référence
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a I'analyse des opinions et des sentiments exprimés dans des textes subjectifs. Toutefois, les
termes opinion mining et sentiment analysis s’averent les plus univoques et s’utilisent par

conséquent tres fréquemment (Pang et Lee, 2008).

Pour présenter les recherches sur I’analyse des sentiments avec Twitter nous considérons
trois catégories a savoir, Classement des sentiments, Prédiction des résultats, et détection des

événements.

1.1 Historique de classement des sentiments

En 2016, une recherche menée de Crannel et Al Sur l'étude des comportements
d’utilisation de Twitter chez des patients atteints d'un cancer a révélé que ces derniers
décrivaient et expliquaient ouvertement et franchement leurs sentiments a propos de leur

maladie sur Twitter [20].

D’autre part, Cheong et al., ont proposé un modele d’analyse des sentiments qui fournit
des visualisations graphiques utiles sur des scénarios de terrorisme potentiels, basées sur les

données de I'opinion publique recueillies sur Twitter [21].

De méme, Neppalli et al. Ont enquété sur l'utilisation de 1'analyse de sentiment sur
Twitter pour extraire des informations en cas d’urgence. Ils ont analysé les sentiments des
utilisateurs de Twitter dans les régions touchées par 1'ouragan Sandy. Ils ont également

présenté les changements de sentiment basés sur la localisation [22].

Une autre étude intéressante, publiée récemment, analyse les sentiments exprimés
dans la messagerie de chat pour les jeux vidéo afin de mieux comprendre les utilisateurs
(Thompson et al, 2017).

En 2018 ils ont fait une enquéte sur les sentiments et I’opinion publique vis-a-vis de la
crise des réfugiés syriens. Pour analyser les opinions du public sur ce sujet sur Twitter, ils ont

collecté un total de 2 381 297 tweets pertinents en deux langues, dont le turc et I’anglais [23].

Sur la base de 17.573 tweets étiquetés avec quatre étiquettes pour le sentiment : positif,
négatif, neutre et mixte, Al-Twairesh, Al-Khalifa et Al-Salman ont proposé un systéme
d’analyse des sentiments concernant les tweets saoudiens écrites en arabe standard moderne
et en dialecte saoudien. Leur modele atteint une précision de 62% dans la prédiction

des sentiments des tweets [24].

Shoukry et Rafea [25] ont collecté 1 000 tweets sur plusieurs sujets d'actualité. Ils ont
construit deux listes : la premiere comprenait des mots de sentiments négatifs, tandis que la
seconde contenait des sentiments positifs. Ils ont appliqué les caractéristiques unigrammes et
bigrammes et extrait tous les mots vides arabes dans la base de données d'apprentissage. Dans
leur expérience, la technique SVM a été appliqué a l'aide du logiciel “Weka Suite” pour le

processus du classement dans les deux approches utilisées (ML et SO). La précision du
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classement par I'approche machine Learning était de 78,8% et celle de 1'approche lexicale

75,9%. Cependant, leur ensemble de données était relativement limité.

Le travail rapporté par El-Halees a évalué la précision de I'analyse du sentiment arabe lors
de l'utilisation d'approches basées sur le lexique et d'apprentissage automatique. Pour
I"approche basée sur le lexique, il a construit un dictionnaire manuellement de mots subjectifs
arabes, et dans l'apprentissage automatique, il a utilisé I’entropie maximale, les k-voisins les
plus proches (KNN), Naive Bayes et les algorithmes de machine a vecteurs de support (SVM).
Ces classificateurs ont atteint une précision maximale de 63% avec une marge d'erreur de 57%,

la meilleure précision obtenue étant avec KNN, a environ 63,58%.

Dans une étude récente [1], une équipe marocaine a travaillé sur une classification non
supervisée (K-means) des tweets marocains en fonction du sentiment qui leur
est exprimé : positif ou négatif. IIs ont collecté un total de 500 tweets. Ils ont construit
un dictionnaire qui contient la transformation des mots écrit en dialecte marocaine ou en
Berber en Arabe standard. En découvrant les sujets liés a chaque catégorie, puis de localiser

sur une carte marocaine les zones d’ou proviennent les tweets liés a ces sujets.

La méme équipe a réalisé une autre étude [26] sur un classement supervisé (naive bayes)
de 700 tweets en positive ou négative en se basant sur les emojis, tout en découvrant les sujets

liés a chaque catégorie.

Dans une autre recherche en dialecte jordanien [27], ils ont proposé un corpus étiqueté
se compose de 1800 tweets (900 positives et 900 négatives) pour comparer les performances

du SVM et naive bayes en utilisant différentes méthodes de prétraitement.

».1.2 Historique de prédiction des résultats

En 2012, une analyse des séries chronologiques est appliquée au sondage d’opinion
publique politique aux messages Twitter qui ont mentionné le président Barack Obama.
Les auteurs employaient le logiciel qui a mesuré le sentiment dans les messages de Twitter,
pour comparer le sentiment public d’Obama aux sondages d’opinion publique collectées
traditionnellement. Les auteurs ont conclu que Twitter est une mesure fiable de 1’opinion

publique [28].

En 2015, Wu et Shen ont proposé un modele d’analyse des sentiments pour prédire la
popularité des nouvelles sur Twitter (Wu et Shen, 2015). IIs ont étudié les caractéristiques de
la propagation de I'information sur Twitter et ont découvert qu’il existait une corrélation entre
la popularité de l'information et la fréquence d’interaction des retweeters avec la source

d’information [29].
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-.1.3 Historique de détection des évenements

Twitter constitue un excellent moyen pour diffuser des informations, pour discuter des
événements et pour donner des avis. A partir du message publié sur Twitter on peut détecter

un événement.

En I’année 2011 Weng et Lee [29] s’intéressent a la détection d’évenement sur Twitter en
analysant le contenu des tweets publiés dans la plateforme. [19] ont introduit une structure
nommée EDCoW (Event Detection with Clustering of Wavelet-based Signals). Dans EDCoW,
le signal de chaque mot est calculé en appliquant I’analyse en ondelettes sur la fréquence des
signaux bruts des mots. En considérant I’autocorrélation des signaux correspondants, les
mots sans importance sont supprimés. Les mots restants sont ensuite regroupés pour
construire des évenements avec une technique graphique. Sur la base de leur expérimentation,

les auteurs affirment que EDCoW atteint une bonne performance dans 1’étude.

Sakaki, Okazaki, et Matsuo [30] en 2010 ont essayé de détecter les tremblements de terre
de I'information générée par les capteurs sociaux représentés par les utilisateurs de twitter. En
utilisant le modele a la fois temporelle et géo-spatiale, les auteurs ont démontré que les tweets
pourraient étre utilisé pour prédire la ligne des tremblements de terre qui vont se produire
quelques instants apres un tremblement dans une région spécifique. De méme, les auteurs
montrent qu’il est possible de prédire la trajectoire des ouragans en utilisant les tweets générés

par la région affectée.

En 2012 et 2013, ils ont collecté 1,8 million de tweets sur « le changement climatique » et «
le réchauffement de la planete » dans cinq langues principales (anglais, allemand, russe,
portugais et espagnol). IIs discutent la géographie des tweets, des habitudes hebdomadaires
et quotidiennes, des événements importants qui ont affecté le « tweeting » sur le changement
climatique. Ils prévoient que 1'exploitation de réseaux sociaux deviendra une source majeure

de données dans le discours public sur le changement climatique.[31]

Un autre travail, ou ils présentent un systeme appelé PoliTwi, congu pour détecter
les sujets politiques émergents (Top Topics) sur Twitter plus tot que d’autres canaux
d’information standard. Les 27 meilleurs sujets reconnus sont partagés par différents canaux
avec le grand public. Pour l'analyse, ils ont collecté environ 28 millions de tweets avant et

pendant les élections 1égislatives de 2013 en Allemagne, d’avril au 29 septembre 2013 [32].

8 conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les caractéristiques et les particularités des
microblogs, notamment Twitter, ainsi que les difficultés de la fouille d’opinions et d’analyse
des sentiments, et des travaux qui s’intéressaient a 1’analyse des tweets. Ceux-ci nous ont
apporté des idées pour le traitement des textes avec une taille réduite (tweets).

La plupart de ces travaux traitent les tweets écrits en anglais ou en frangais. Dans notre
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travail, nous nous intéressons au texte écrit en arabe marocain. Dans le chapitre suivant,
nous décrirons le corpus que nous avons construit et les statistiques que nous avons réalisées,
ainsi que le processus du prétraitement effectué par notre systeme et les résultats

de classement.
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1 Introduction

Nous présentons, dans ce chapitre, les corpus que nous avons collectés, les
expérimentations que nous avons faites, et les résultats obtenus. Dans nos expérimentations,
nous avons traité les tweets qui portent sur le Maroc et qui sont écrits en arabe standard

et/ou dialectal.

2 Structure générale du systéme

Pour collecter les tweets, nous avons implémenté un programme Python qui a utilisé la
bibliotheque Tweepy. Cette bibliotheque permet d’accéder aux données (tweets, les
informations des utilisateurs, etc.) Twitter via son interface de programmation Twitter API.

Nous pouvons résumer notre approche du classement des sentiments dans les tweets

marocains par le schéma suivant :

-
Annotating I

Annotate each tweet into class _
(Positive, Negative, Neutral, Mixed)
and type (ASM or ADM)

Queries N / Data Cleaning

Arabic language

Morocco geolocation -

Users timeline
Arabic keywords )

/

Remove hashtag
Remowve URLS

Remove '@" , '#
Remove numbers
Remove Punctuation
Remove foreign letters
Rernove emojis
Remove diacritics
Eliminate repeated

L B I ]

J
l, characters
=
. A
/ \ o 1T} S
( / . S
TF 3-Fold Cross-Validation \ _/
| \
SVYM e Non-letters
TF-IDF RNN J/
\ ) N
CNN # Removing stop
s a P ds
| Embed| \CNN-RNN / o
-
\ / « Method : Full
and light
A

Figure 1: La méthodologie proposée pour I'analyse des sentiments sur les tweets marocains.
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3 Extraction des données

3.1 Streaming API

Notre premiere étape dans ce travail consistait a nous familiariser avec Twitter API'. Au

début, nous avons utilisé la streaming API? qui permet d’obtenir les tweets en temps réel, ou

|‘ 4

on peut filtrer les tweets avec plusieurs mots-clés. Par exemple : ‘aogS=Jl*,"U,20Jl’, etc. On peut
également filtrer les tweets selon leur positionnement géographique. Par exemple, pour
récupérer les tweets des utilisateurs marocains, on doit utiliser les coordonnées

latitudes/longitudes qui correspondent a ‘Morocco’.

Cet API nous permet d’avoir un nombre plus important de tweets distincts, en spécifiant la

langue des tweets. La figure 2 montre un extrait de tweet retourné par streaming API.

01 createdAt=Sun Apr 22 00:38:15 2019, id=193921636305604609,

02 text="LiSUino# obdy e " Jlan" Sl g ghie iy oblaixd olass
http://t.co/viM3td4aM',

03 Source='web'

04 InReplyToScreenName='null', geolLocation=null,

08 retweetedStatus=StatusJSONImpl {createdAt=Sat Apr 21 21:22:36 2019,
id=193872400662802432,

10 place=null, geoLocation=null, annotations=null,

11 ...

12 geoLocation=null, place=null, retweetCount=0,

13 user=UserJSONImpl {id=259789350, name='hespress', screenName='hespress',

14 Location='Casablanca', description='",

27 ...

28 FriendsCount=291, createdAt=tue Apr 20 09 :39 :59 EST 2019, timeZone='Casablanca'

29 Lang='ar', statusesCount=2196,

Figure 2: Extrait d"un tweet retourné par streaming API (format Json).

Ligne 1 : informations sur le tweet (date, identifiant)
Ligne 2 : le texte du tweet
Ligne 14 : informations sur la location du tweet.

3.2 Search API

Par la suite, nous avons utilisé Search APP qui permet de retourner des tweets qui
répondent a une requéte q. Si q = "w,20ll’, Search API retourne les tweets qui contiennent le

terme ‘U ,20Jl’. On peut également filtrer les résultats selon plusieurs critéres tels que :
* Langue des tweets : spécifier la langue avec laquelle le tweet est écrit.
* La période : trouver les tweets écrits entre une date since et une date until.

. TIype de résultats : spécifier le type des tweets retournés les plus populaires
(les plus retweetés), les plus récents ou mixtes.

thttps://developer.twitter.com/en/docs

2https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/filter-realtime

Shttps://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search
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La Search API a des limites :

* Le nombre de tweets retournés par requéte ne peut pas dépasser 1500.

* Il ne peut pas trouver les tweets qui étaient envoyés il y a plus qu'une semaine.

La figure 3 montre un exemple d'un tweet retourné par Search API.

01 text="' 5L ill (u 89s2gall duILaidly Ol oladl cws LellSal ooaxs
ST o ORI ET,

02 fromUser='AnisKhez', fromUserId=121504252,

03 isoLanguageCode='ar',

04 source='<a
href="http://twitter.com/#!/download/iphone"rel="nofollow">Twitter for
iPhone</a>",

05 createdAt=Sat Apr 21 21:25:10 2019,

06 location='null',

07 place=null, geoLocation=null, annotations=null,

10 userMentionEntities=][],

11 hashtagEntities=[HashtagEntityJSONImpl{start=28, end=36, text='o xall'},
HashtagEntityJSONImpl{start=37, end=43, text='auMax'}],

12 mediaEntities=null

Figure 3: Extrait d"un tweet retourné par Search API (format Json).

Ligne 1 : texte du tweet
Ligne 3 : langue du texte (identifiée par Twitter).

3.3 User_timeline API

Vers la fin, nous avons utilisé le User_timelineAPI* qui permet d’obtenir une collection
des tweets les plus récents publiés par l'utilisateur, indiqués par les parametres Name ou
User_id. Cette méthode ne peut renvoyer que 3 200 des tweets les plus récents dun
utilisateur avec une langue spécifiée. La figure 4 montre un exemple de tweet retourné par

user_timeline API.

01 text=' @J Il =T 2 oem g laY!l olsgl Jaidl', id=193873044287143936,
02 fromUser='imad', fromUserId=121504252,
03 isoLanguageCode='ar',
04 followers_count: 465425,
05 profileImageUrl="http://a0.twimg.com/profile images
2008493088/229604 10150324090608888 573338887_7473932 392125 n normal.jp
06 greatedAt:Sat Apr 21 21:25:10 2019,
07 location='null',

13 userMentionEntities=["screen_name": "TwitterDev", "id": 2244994945]

Figure 4: Extrait d'un tweet retourné par user_timeline API (format Json).

Ligne 1 : Le texte du tweet.
Ligne 2 : Le nom de l'utilisateur.
Ligne 3 : Le nombre des followers.

4https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/timelines
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4 Statistiques et interprétations

4.1 Expérience 1

Comme mentionné dans la section précédente, nous avons commencé par Streaming API
pour extraire des tweets. Nous avons sélectionné des tweets écrits en arabe qui répondent a la
condition du géolocalisation ‘Morocco’.

Nous avons réussi a extraire 6 578 tweets valides a partir de 23 743 tweets collectés entre
le 21 janvier 2019 et le 24 février 2019. La figure 5 montre la distribution des tweets collectés
selon les dates.
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Figure 5: Nombre de tweets par jour (du 21 janvier au 24 février 2019).

Nombre de tweets 5436
Nombre des retweets 1142
Nombre d’utilisateurs distincts 2 354
Nombre de tweets qui contiennent au moins un hyperlien 5867
Nombre de hashtags distincts 1765

Tableau 2: Statistiques sur les tweets valides publiés entre le 21 janvier et le 24 février 2019.

Etant donné la difficulté de comprendre ce type de texte (courts, fautes d’écriture,
convention d’écriture employée par les utilisateurs, etc.), nous avons essayé de nous baser sur
d’autres éléments tels que : les hashtags, le comportement des utilisateurs, les relations entre

les utilisateurs, etc.

Nous avons constaté que les utilisateurs utilisent souvent de hashtags, cet élément joue un
role important pour avoir une idée sur les préoccupations des utilisateurs.
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4.2 Expérience 2

Cette fois-ci, nous nous sommes intéressés aux tweets qui portent sur des personnes en
particulier. Nous avons utilisé SocialBakers® pour déterminer les comptes Twitter marocains les

plus actifs. Cela nous a donné une liste de 29 noms.

Pour recueillir des tweets, nous avons utilisé le user timeline API sur une base des 29

utilisateurs, nous avons réussi a extraire 4 537 tweets valides a partir de 10 371 tweets collectés.

Pseudonyms Nombre de Nombre de Nombre de
tweets collectés  retweets collectés | tweets valides
Hespress 3911 1557 946
Fekri AKKOUH 1934 1266 776
Klam_56 1509 161 543
HaMaSa 3407 3818 690
LeSheriiff 2 403 1497 435

Tableau 3: Informations sur les tops 5 utilisateurs, nombre de tweets collectés.

Nombre de tweets 3124
Nombre des retweets 1413
Nombre d’utilisateurs distincts 1048
Nombre de tweets qui contiennent au moins un hyperlien 3867
Nombre de hashtags distincts 927

Tableau 4:Statistiques sur les tweets de 29 utilisateurs marocains.

4.3 Expérience 3

Nous avons encore collecté des tweets a 1'aide de Search API. Nous avons utilisé
Trendsmap® pour déterminer les hashtags les plus en vogue au Maroc. Nous avons environ
950 balises de hashtags distinctes qui sont a nouveau utilisées pour télécharger les tweets.

Nous avons réussi a extraire 2345 tweets valides apres avoir filtré les tweets arabes.

4.4 corpus final

Le corpus se compose des tweets marocains qui ont été collectés entre le 21 janvier et le
24 février 2019. Du total de 13 460 tweets valides a base de 36 114 tweets collectés, 8 750 ont
été publiés par des hommes et 4 010 par des femmes. De 700 tweets n’a pas pu étre identifié

le sexe de l’auteur en raison d’un manque d’informations.

Shttps://www.socialbakers.com/statistics/twitter/profiles/morocco/

Shttps://www.trendsmap.com/local/morocco
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Nombre de tweets collectés 36114
Nombre de tweets valides 13 460
Nombre d’utilisateurs distincts 3602

Tableau 5: Statistiques sur le corpus final.

Chaque entrée de notre ensemble de données est structurée comme suit :

eTweet id : I'identifiant du tweet.

eTweet texte : il contient le texte du tweet publié par 'utilisateur.
eTweet date : date de publication du tweet.

eTweet author_id : I'identifiant de I'auteur du tweet.

eTweet source : informations sur la géolocalisation du tweet.

5 Prétraitement et Annotation

5.1 Prétraitement

Nous avons déja abordé dans la Section 11.4.2 les caractéristiques des tweets qui se résume

en général dans les longueurs limitées et I'utilisation d’un langage informel. Ainsi, I'utilisateur

de Twitter utilise des abréviations, des émoticons, et des argots pour exprimer ses opinions et

ses sentiments. Par conséquence une étape de prétraitement est indispensable.

Dans ce qui suit nous allons présenter la procédure de prétraitement suivie dans notre

travail, dont le but est de nettoyer les tweets et les rendre le plus proche possible d"un langage

formel.

Nous avons procédé a un prétraitement qui suit les étapes suivantes :

Supprimer les chiffres, les ponctuations, les liens web : il faut les supprimer car ils ont aucun
impact sur le classement.

Supprimer les émoticones.

Normaliser les espaces : convertir plusieurs caracteres d’espace en un seul caractere.
Supprimer les identifiants des utilisateurs : @user

Supprimer les Hashtags (TAG) : #hashtag.

Eliminer les commandes VIA, RT : Twitter possede son propre vocabulaire et fonctions, il y'a
les commandes VIA et RT indique que le tweet a été rediffusé par un autre utilisateur, nous
les avons éliminés a cause de son influence négligeable sur le classement.

Supprimer les voyelles courtes et autres symboles (harakat, Sl ) qui interferent avec les
manipulations informatiques avec les textes arabes.

Eliminer les caracteres répétés : nous avons éliminé les répétitions des caracteres dans les
mots comme (IS 1,5, Jowwo> 1 Jao> ) que l'utilisateur 'utilise pour affirmer le sens.
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9- Normalisation des caracteres arabes : la normalisation est une étape de prétraitement
courante dans le traitement de texte arabe. Dans cette étape, les lettres « | - | - | » sont
remplacées par « [ ».

Le Tableau suivant donne quelques exemples de tweets avant et apres le prétraitement

Tweets avant prétraitement Tweets apres prétraitement
@AnaChawki @ .5 slc éllog, all > sle ellog all
@AdilRaquy @ % snsw >Wo 1c zw SWo Juc
@ ! ealo e JI (siushttps://t.co/6aKe 9ol sde JI=Jl (éug
wEHO twac b))l Jlos b slasl gil, Bas sl )l b (09 slsgl) gl Dad

JoVl o JSBIL A5Bo 2idl g p3l 8855 | JoVl g Jslesdl elsluo pusl g sl @895

Tableau 6:Exemple de tweets avant et apres le prétraitement.

5.2 Annotation

Etant donnée l’absence de ressources étiquetées pour des messages écrits par les
arabophones marocains, tunisiens, algériens, syriens, etc., il est difficile d’appliquer des
techniques de traitement de la langue naturelle afin de déterminer la polarité d'un tweet
(Positive, Négative, Neutre, Mixte) et le type de la langue (Arabe Standard AS ou Dialecte
Marocain DM). Pour cette raison, nous avons décidé de construire notre propre corpus

d’apprentissage.

Dans cette tache, nous avons préparé un corpus qui contient plus que 13 460 tweets
publiés entre le 21 janvier et le 24 février 2019 que nous avons étiqueté selon la polarité et la

langue des tweets.

L’étiquetage a été effectué a travers une application web” que nous avons développé pour
réaliser cette tache. La figure 6 montre une capture d’écran de la page qui nous permet

d’étiquetage des tweets.

7 https://annotation.pythonanywhere.com
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N® 13453

Tweet

Sy 28 st Lo ot Sha jival g SRS
e I e R L e R

What sentiment does this tweet express toward the condidate it

references?
Type Class
o Positive ADM (dialectal)
Negative o ASM (standard)
Neutral
mixed

Figure 6: Capture d’écran de la page dédiée pour I’annotation des tweets.

Les tweets ont été étiquetés par deux annotateurs (nous-méme). Une premiere étape
de double étiquetage portant sur 1500 messages a été réalisée. Elle nous a permis de se
familiariser avec la tache d’étiquetage. La suite des tweets a été étiquetée en simple
étiquetage. Nous avons calculé les accords inter-annotateurs sur les 1 500 messages étiquetés

en double (AIA=0.93). Le tableau suivant montre un exemple de tweets étiquetés :

Tweet Type Classe
Ar: ol oo JoVl g sl dl>buo 2udl o ,usdl 85
Fr : Attendez-vous aux bonnes choses et commencez Positive AS

votre journée avec optimisme et espoir
Ar 0Vl alinses Sl W 1is ol cwdell o

Fr : Malheureusement, c'est notre situation actuelle Negative AS
g o uu o, . . Neutre DM
Fr : Abonnez moi pour que je puisse vous ajoutez
Ar: lpw youS J JSLaodly oMild (sJ wlgeall o<,
all vzl Jgiig Sz Jgl=uS
9 ° Mixed DM

Fr : Malgré les difficultés et les problemes que j'ai j'essaie
de rire et de remercier Dieu

Tableau 7: Exemples de tweets étiquetés.
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5.2.1 Défis d'annotation du corpus
Nous résumons quelques défis auxquels nous étions confrontés en donnons des exemples.

Supplications : nous avons trouvé des difficultés a déterminer le sentiment des supplications,
car ils peuvent contenir des mots positifs ou négatifs, mais il est difficile de savoir s'ils

expriment un sentiment.
o Ex 1 )zl cluo d5lew Windl (9 9 duzeo ywlidl (9 9 &S5 JlaJl (58 9 jo0 sl (8 W Jo=>| pplll

Traduction : Oh mon Dieu, donne-nous de la lumiére dans nos coeurs et de la bénédiction
en argent et de I'amour dans les gens et dans ce monde le bonheur bonsoir.

Annotation : Ce tweet a été qualifié positif par les deux annotateurs.
o Ex: 8o 90 g JS pd 29 ) b
Traduction : O Seigneur, soulage ceux qui sont en difficultés.

Annotation : Ce tweet a été étiqueté neutre par les deux annotateurs.

Conseil : il s’agit de conseils donnés comme s'il était bon ou mauvais de faire ou de ne pas faire

quelque chose.
e Ex : aaiSs ol Jglssi V jgins ésunis oS
Traduction : Tout ce qui est caché, n'essayez pas de l'exposer.

Annotation : Ce tweet a été étiqueté neutre.

Citations : elles se présentent sous la forme de citations inspirantes qui véhiculent généralement
une signification positive, mais ne constituent pas un avis explicite sur une cible spécifique. Nous
suggérons que ce type de texte soit considéré comme neutre car il ne transmet pas de sentiments.
OEx 1wgll 29> sz o) ol wels elgaw 83lew wgs Bzl auwas dsle] Jglsw ol [all (sle
Traduction : Que le bonheur vienne ou non, il faut essayer de se préparer a s'en passer.

Annotation : Ce tweet a été étiqueté neutre.

Détermination du sujet du tweet : il était parfois difficile de déterminer le sujet du tweet et

nous ne pouvions donc pas déterminer le sentiment exprimé. Ce défi est en corrélation avec

la nature de la langue sur Twitter qui est informelle et courte.

6 Statistiques

L’ensemble de données comporte quatre classes des sentiments, a savoir Positive,
Négative, Neutre et Mixte (positive + négative), et deux classes de langues utilisées
DM et AS.
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La répartition des données selon leurs classes et leurs sentiments est illustrée dans le tableau

suivant :
AS DM Total

9 640 3 807 13 460
Tableau 8: Statistiques sur le corpus.
Dans nos expérimentations, nous avons divisé le corpus final en deux. Le premier corpus est

le corpus AS et le deuxieme le corpus DM. Dans ce qui suit, nous présentons des statistiques

sur chacun des deux corpus.

AS corpus
5000
4000
2
® 3000
(]
2
F 2000
1000 I
0 45
Positive Négative Neutral Mixed
Type
Figure 7: Distribution des sentiments exprimés dans le corpus AS.
DM corpus
2500
2000
2 1500
(0]
(]
2 1000
500
135
0 [ |
Positive Négative Neutral Mixed
Type

Figure 8: Distribution des sentiments exprimés dans le corpus DM.

Lors de la collection des tweets a partir de I'API Twitter, nous avons extrait les
coordonnées (longitude et latitude) de chaque tweet. Nous utilisons ensuite ces coordonnées

pour afficher les emplacements des tweets sur notre carte du Maroc.
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Figure 9: Emplacement des tweets sur la carte du Maroc.

Cette représentation donne une idée des emplacements des Tweets marocains positifs,
négatifs, neutres et mixte, ce qui peut conduire a une meilleure compréhension de notre
société marocaine.

6.1 word cloud

Le nuage de mots-clés (plus rarement nuage de mots-clefs ou nuage de tags, tag cloud,
Word Cloud ou keyword cloud en anglais) est une représentation visuelle des
mots-clefs (tags) les plus utilisés dans un document ou corpus. Généralement, les mots
s'affichent dans des tailles et graisses de caracteres d'autant plus visibles qu'ils sont utilisés ou
populaires.

Ci-dessous les représentations des nuages de mots des quatre classes.
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Figure 10: Positive word cloud. Figure 11: Negative word cloud.
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Figure 12: Neutral word cloud. Figure 13: Mixed word cloud.

7 Extraction et présentation des descripteurs

Le processus du classement du texte par des modeles d'apprentissage automatique est
essentiellement le méme que celui utilisé pour le classement d'un autre type de données.
La principale différence, est constituée par le processus de transformation de données pour
que celles-ci puissent étre passées a l'algorithme de classement comme une représentation

vectorielle numérique.

Dans cette transformation, il est nécessaire de passer les données du texte pur a une
représentation dans laquelle les documents de texte sont numériquement représentés dans
une matrice que le classifieur peut interpréter. On s’est basé sur la description de taches du
processus du classement illustré par la figure 14, on explique ci-dessous les différentes étapes

de prétraitement du texte.
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Suppression des Stemming
mots vides (Light)

Lire le tweet Tokenization

Transformation Representation
Classifieur des vectorielle du
caractéristiques texte

Figure 14: Processus de prétraitement et transformation du texte.

7.1 L'extraction de termes (Tokenization)

Cette tache consiste essentiellement a diviser le texte qui a été lu en des structures de base
pour l'analyse future. Ces structures peuvent étre des mots (mono-grammes), des ensembles
de deux ou plusieurs mots adjacents (bigrammes ou n-grammes), des phrases ou des
déclarations, des symboles ou une autre structure de base offrant une information utile pour
le classement. Le résultat est une liste de « tokens », correspondant aux mots, bigrammes, etc.,

séparés par des caracteres d'espace simple.

Les modeles d-grammes présentent 'avantage d'étre capable de trouver les dépendances
a longue distance et d'apporter une information plus pertinente pour le rattachement
syntaxique des mots entre eux. Les modéles d-grammes facilitent aussi le repérage

des négations.

7.2 La suppression de mots fonctionnels (stop words)

Il existe certains mots, appelées fonctionnels, qui apparaissent trop fréquemment dans
tout type de texte. Cette particularité fait en sorte que leur présence n'apporte aucune
information utile pour le classement du texte. La présence de ces mots peut, au contraire,
produire du bruit qui affecte les performances du systéeme. C'est la raison pour laquelle il est
préférable de supprimer ces mots pour ainsi améliorer la capacité de classement du modele
qui sera postérieurement utilisé. Ce type de mots inclut les connecteurs, les conjonctions, les
causes déterminantes, ainsi que des verbes qui figurent fréquemment dans toutes les

catégories de classement (par exemple les mots « ... (= - &= - Al »).

7.3 Stemming ou réduction a la tige

En morphologie linguistique, et dans la recherche d'information (Information Retrieval),
la réduction a la tige est le processus de diminution de mots déviés a leur tige forme
d'origine. La tige n'a pas besoin d'étre identique a la racine morphologique du mot. Il est,
habituellement, suffisant qu'elle permette de regrouper des mots avec une tige et sens

semblable, méme si cette tige n'est pas une racine valide.
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Dans l'exemple suivant, la création des tokens d'un texte d'entrée et le prétraitement proposé
dans notre systeme. Nous considérerons que la liste de mots vides est celle fournie par défaut
pour l'arabe standard ® et une liste du dialecte marocain que nous avons créé, et qui

contient plus de 100 mots fonctionnels.

Sl s (35 5 JOES La La g Sla il e Sllia

‘ Stopwords filtering
) O T () (e
=

l Stemming

Figure 15: Exemple de prétraitement du texte.

7.4 La représentation vectorielle du texte.

Le texte original peut étre vu comme une séquence de mots. Ce type de représentation est
actuellement incompréhensible pour les algorithmes d'apprentissage automatique qui ont
besoin de recevoir des représentations vectorielles numériques des entités a classer.
La représentation vectorielle consiste a transformer chaque document en une séquence de
nombres, dans laquelle chaque nombre correspond a un mot du vocabulaire de I'ensemble des

documents ou corpus.

Pour transformer les documents de texte en vecteurs, on produit d'abord un vocabulaire
avec tous les mots contenus dans les textes de 1'ensemble d'entrainement. On produit ensuite
une matrice numérique dans laquelle chaque ligne correspond a un des documents de texte et
chaque colonne correspond a un mot du vocabulaire du corpus. Si le mot n'apparait pas dans
le document, on lui assigne le nombre 0. Par contre, s'il apparait, on peut lui assigner le nombre
1, ou celui correspondant au total de fois que le mot apparait dans le document. Cette derniere

matrice s'appelle la matrice de fréquences.

La matrice numérique résultante peut étre passée alors a l'algorithme de classement
qui sera capable de l'interpréter et de travailler avec elle. Cette représentation est aussi

appelée le sac de mots (bag of words). Le tableau 9 illustre ce processus:

7 http://arabicstopwords.sourceforge.net/
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Document / Word B8 dbes | G | Aalal | baes | opie | el
Alien 5 S8 1 1 0 0 0 1 0 0
rsen o1 dallall has 0 0 1 1 1 1 0 0
Crpallis gied Al 5 S8 o8] s 1 1 1 0 1 0 1 1

Tableau 9: Représentation du sac de mots (BOW).

7.5 La transformation des caractéristiques

D'une part, on peut penser qu'il pourrait étre judicieux de faire une représentation
numérique qui accorde plus d'importance aux mots dont la fréquence est haute dans la
catégorie a laquelle ils appartiennent et basse dans les autres catégories, en vue de pondérer
la valeur numérique de chaque mot selon l'information qu'elle apporte pour le classement.
Aussi, c'est l'effet produit par la pondération TF-IDF, introduite par [33], qu'on utilisera dans
la partie pratique de notre recherche. Il y a par ailleurs d'autres pondérations possibles comme
le X2, le X,,%, le gini index, et le gain d'information, expliquées par [34], qui permettent aussi

de capturer cette sorte de relations entre mots et documents.

Dans cette étape, nous considérons les termes restant apres l'étape de prétraitement
comme descripteurs. Ces descripteurs ont un role important pour le classement des
sentiments. Pour réaliser l'opération d'apprentissage, nous avons proposé deux
représentations : Le modele de représentation Word Embedding et le modele de pondération
TF-IDF.

~.5.1Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Le modele de pondération TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)
dans le modele vectoriel, un document est représenté sous forme d'un vecteur dans un
espace engendré par tous les termes d'indexation. La dimension de cet espace est le nombre
de termes d'indexation de la collection de document. Les coordonnées dun vecteur
document sont les poids des termes d'index dans ce document. Un poids plus important est

donné aux mots caractéristiques d'un document présenté sous forme d = (w1, w2, w3, ..., wn).
Dans, un premier temps, il est nécessaire de calculer la fréquence d'un terme (TF).

Celle-ci correspond au nombre d'occurrences de ce terme dans le document considéré. Ainsi,
pour le document dj et le terme ti, la fréquence du terme dans le document est donnée par
I'équation suivante :
n;

']
TF, = —2—

+J
Lk N j

n;;: estle nombre d'occurrences du terme t; dans d;.
2k N j: est le nombre de termes dans le document.
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La fréquence inverse de document (Inverse Document Frequency) mesure 1'importance
du terme dans I'ensemble du corpus. Elle consiste a calculer le logarithme de l'inverse de la
proportion de documents du corpus qui contiennent le terme. Elle est définie de la maniére
suivante :

D

D représente le nombre total de documents dans le corpus.
d;: t;ed;: estle nombre de documents dans lesquels le terme t; apparait.

Enfin, le poids s'obtient en multipliant les deux mesures :

TFi - IDFLJ = TFi,j * IDFl

7.5.2 Word Embedding

Le Word Embedding est essentiellement une forme de représentation de mots qui relie la
compréhension humaine du langage a celle d'une machine. Il désigne un ensemble de
techniques de Machine Learning qui visent a représenter les mots ou les phrases d'un texte

par des vecteurs de nombres réels, décrits dans un modele vectoriel.

Ces nouvelles représentations de données textuelles ont permis d’améliorer les
performances des méthodes de traitement automatique des langues, comme le Topic

Modeling ou le Sentiment Analysis.

Le Word Embedding repose sur la théorie linguistique fondée par Zelling Harris et
connue sous le nom de Distributional Semantics. Cette théorie considere quun mot est
caractérisé par son contexte, c’est a dire par les mots qui I'entourent. Ainsi, des mots qui
partagent des contextes similaires partagent également des significations similaires.
Les algorithmes de Word Embedding sont le plus souvent employés pour décrire des mots a
travers de vecteurs numériques, mais ils peuvent également étre utilisés pour construire des
représentations vectorielles de phrases entieres, de données biologiques comme les séquences

d’ADN, ou encore des réseaux représentés comme des graphes.

Une fois terminé le processus de vectorisation du texte, on peut finalement passer a 1'étape

suivante : le classement.

8 Le classement

IIs existent plusieurs méthodes de classement supervisée et beaucoup d’entre elles ont
été testés pour le classement des sentiments. On peut citer les réseaux de neurones, la
régression logistique, les arbres de décision, les machines a support de vecteurs, les réseaux
de neurones convolutifs, les réseaux de neurones récurrents ainsi que des méthodes combinant

différents classifieurs.
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8.1 Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont des réseaux initialement créés pour des
taches liées aux images qui peuvent apprendre a capturer des caractéristiques spécifiques
indépendamment de la localité.

Pour un exemple plus concret, imaginons que nous utilisons des CNN pour distinguer les
images de voitures par rapport aux images de chiens. Etant donné que CNN apprend a
capturer des fonctionnalités, quel que soit leur emplacement, CNN apprendra que les voitures
ont des roues et que chaque fois qu’elle voit une roue, ou qu’elle se trouve sur la photo, cette
fonctionnalité s’active.

8.2 Les réseaux de mémoire a long terme a court
terme (LSTM)

Les réseaux de mémoire a long terme a court terme (LSTM) sont un type spécifique de
réseau de neurones récurrents (RNN) qui sont capables d’apprendre les relations entre les

éléments d'une séquence d’entrée.

LSTM est un type de réseau doté d'une mémoire qui "se souvient" des données
précédentes de I'entrée et prend des décisions en fonction de cette connaissance. Ces réseaux
conviennent plus directement aux entrées de données écrites, car chaque mot d'une phrase a

une signification basée sur les mots qui I'entourent (mots précédents et suivants).

Dans notre cas, il est possible qu'un LSTM nous permette de capturer un sentiment
changeant dans un tweet. Par exemple, une phrase telle que : Au début, je [’aimais bien, mais
ensuite je ['ai détesté a des mots avec des sentiments contradictoires qui finiraient par semer la
confusion sur un simple réseau Feed-Forward. Le LSTM, de son c6té, pourrait apprendre que

les sentiments exprimés a la fin d'une phrase signifient davantage que ceux exprimés au début.

@ ® )
t t

X

A > A

[o][g] [tanh] [0 ]

&) ) &)
Figure 16: Les réseaux de mémoire a long terme a court terme.

Source : colah.github.io

Plutdt que de chercher a optimiser un seul classifieur en choisissant les meilleures
caractéristiques pour un probleme donné, les chercheurs ont trouvé plus intéressant de

combiner plusieurs méthodes de classement.

38


http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Chapitre 3. Expérimentations et résultats

La multiplication des travaux sur la combinaison de classifieurs a entrainé la mise au point
de nombreux schémas traitant les données de manieres différentes. Nous utilisons dans cette

partie la combinaison des deux classifieurs d’apprentissage en profondeur (LSTM et CNN).

8.3 Modéle CNN-LSTM

Notre modele CNN-LSTM consiste en une couche initiale LSTM qui recoit les
intégrations de mots pour chaque mot du tweet en tant qu'entrées. L'intuition est que ses mots
de sortie vont stocker des informations non seulement sur le jeton initial, mais également sur
tous les jetons précédents. En d'autres termes, la couche LSTM génére un nouveau codage
pour 'entrée d'origine. La sortie de la couche LSTM est ensuite introduite dans une couche de
convolution qui extraira les caractéristiques locales. Enfin, la sortie de la couche de
convolution sera regroupée dans une dimension plus petite et finalement émise sous forme

d'étiquette positive, négative, neutre ou mixte.
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Figure 17: Le modele CNN-LSTM.

8.4 Machine a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge (en anglais Support
Vector Machine, SVM) sont un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé destinées a
résoudre des problemes de discrimination et de régression. Les SVM sont une généralisation
des classifieurs linéaires. SVM effectue le classement en recherchant l'hyper-plan qui

différencie les classes que nous avons tracées dans un espace a n dimensions.
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La marge

/ L'hyperplan

Les vecteurs de support

Les vecteurs de support

Figure 18 : Représentation d'un hyperplan et de vecteurs de support

L’un des principes de base des SVM se nomme 'hyperplan. L’hyperplan forme une sorte de
ligne a I'intérieur d'un espace (Feature space). Cet hyperplan se voit également accompagné
d’une marge de chaque coté. La taille de la marge est un facteur important. En effet, plus le

systeme trouve un hyperplan avec une grande marge, plus les résultats sont optimaux.

8.5 La régression logistique

C'est une méthode de classement qui a été remise en valeur et qui est devenu une méthode
populaire grace a ses bonnes performances dans le classement automatique.
Elle permet de calculer la probabilité d'appartenance a la catégorie k, P.(Y = k|X = x) comme
suit :

ehx

PT(Y= le = X) =m

Ou f est le vecteur de coefficients de régression qui doivent étre estimés avec des
exemples d'entrainement en utilisant, par exemple, la méthode de moindres carrés. La
catégorie assignée sera celle dont la probabilité est la plus grande, c'est-a-dire :

9 =argmax P(Y = k| x)
KE(L,...k}

La régression logistique a bénéficié de beaucoup de travaux de recherches et est devenue
une méthode pratique dans de nombreux systémes commerciaux a grande échelle, en
particulier aux grandes sociétés d'Internet comme Google et Yahoo qui l'emploient pour
apprendre de grands ensembles de données [14].

Ce modele, en plus de pouvoir étre utilisé seul, constitue en outre le bloc fondamental des
réseaux neuronaux.
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9 Evaluation de 1’analyse

Les classifieurs SVM, Logistic Regression, CNN, LSTM et la combinaison CNN-LSTM
forment les algorithmes que nous avons choisi pour mener cette étude, en raison de leur bonne
performance et leur utilisation intensive. En vue d’entrainer les classifieurs, une méthode de
validation croisée a 3 plis (three-fold cross validation) a été utilisée. Cela implique que le

systeme scinde automatiquement le corpus en trois parties plus ou moins égales.

Le systeme mettra alors ce procédé en ceuvre trois fois de suite en veillant qu’a chaque
fois il utilise un ensemble différent comme données d’évaluation et les deux autres plis comme
données d’apprentissage. Apres 3 rotations, chaque tweet présent dans le corpus aura été une

fois utilisé comme donnée d’évaluation.

Nous avons proposé deux taches, la premiere consiste a identifier le langage utilisé
(AS ou DM) et la deuxieme centrée sur I'analyse des sentiments, étant donné un tweet écrit en
AS ou DM, cette tache consiste a le classer selon le sentiment/émotion exprimé par son auteur

(positif, négatif, neutre ou mixte).

0.1 Résultats de la premiére tache
Le corpus construit est composé de deux catégorie de langage utilisé dans les tweets,

I’arabe standard et le dialecte marocain.

Tweet Classe Mots dialectal
AT a0\l 9 axall e Cuz all all UL Jol eslall
Fr : Le futur est beau, si Dieu le veut .Que Dieu nous DM VCURY

bénisse Santé et sécurité.

Ar e 6905 cuiow 803> aie S ¢ assl, o> colS wusi
Fr : Elle était certainement géniale et comme s'elle avait DM oo, o
l'expérience des années Bravo.

Tableau 10: Exemple de tweets de I'arabe dialectal marocain.

Dans le premier exemple le tweet contient que des tokens de I’arabe marocain standard, tandis
que le token « Cu=s » est utilisé dans le dialecte pour exprimer un autre sens que celui dans

I’AS, ce qui entraine une dégradation de précision dans la phase de prédiction.

Le tableau suivant contient le résultat de I’analyse du corpus :
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Model Features Accuracy
Avec sw 88.86
LSTM Word Embedding Sans sw 86.95
Avec sw 88.43
CNN-LSTM Word Embedding Sans sw 8706
Avec sw 88.32
CNN Word Embedding Sans sw 87 37
Avec sw 88.39
SVM THIDE Sans sw 87.25
Avec sw 88.17

LR TE-IDF

Sans sw 87.02

Tableau 11: Résultats du classement du type du langage utilisé.

Le tableau 11 présente les résultats et le classement des systemes selon la précision pour
la deuxieme tache. Les meilleurs résultats en termes de précision sont 88.86% ont été obtenu

avec le LSTM sans élimination des mots fonctionnels et 87.37% avec CNN en les éliminant.

0.2 Résultats de 1a deuxieme tache

9.2.1 Approche Machine Learning

Malgré la répartition assez inégale des sentiments (positive pour la grande majorité, et la
petite taille du type mixte), le systeme parvient néanmoins a réaliser des résultats plutot
convaincants.

Afin d’appuyer les propos ci-dessus, les tableaux suivants contiennent le résultat
de l'analyse des corpus DM et AS et l'ensemble des deux, avec les classifieurs

classiques + TF-IDF, les classifieurs du Deep Learning + Word Embedding.
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Accuracy Accuracy all
Modeéles
lassi Features
classiques AS DM AS-DM AS DM
Avec
83.50 67.01 78.70 82.06 70.08
Uni- SW
gram Sans
82.30 66.75 78.77 82.78 68.07
SW
Avec
84.75 67.80 80.05 83.84 70.00
SW
SVM Bi-grams
Sans
83.47 68.68 79.41 82.54 71.40
SW
Avec
84.15 67.40 80.00 83.33 70.35
Tri- SW
grams Sans
83.33 67.54 79.86 83.94 69.38
SW
]
[m)
2 Avee o503 64.38 78.18 82.03 69.82
= ' SW . . . . .
Uni-
gram Sans
82.07 65.78 78.55 82.44 68.59
SW
Avec
81.27 62.36 77.52 80.93 68.77
Logistic . SW
) Bi-grams
Regression Sans
81.14 60.88 78.08 81.14 70.26
SW
Avec
. 81.31 62.10 77.96 81.58 68.68
Tri- SW
grams
Sans o073 61.22 77.54 81.00 68.72
SW . . . . .

Tableau 12: Résultats des classifieurs classiques + TE-IDF sur les tweets marocains.
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Modéles
Deep
Learning

CNN

LSTM

LSTM-
CNN

Tableau 13: Résultats des classifieurs DL + Word Embedding sur les tweets marocains.

Word Embedding

Features

Avec SW

Sans SW

Avec SW

Sans SW

Avec SW

Sans SW

AS

91.78

91.39

92.09

91.64

91.83

91.67

Accuracy

DM

84.17

83.82

83.36

82.87

81.75

82.00

AS_DM

89.56

89.08

89.60

89.49

89.46

88.93

Accuracy all

AS

91.62

91.12

91.80

91.36

91.50

91.46

DM

85.37

84.78

84.69

85.04

85.55

85.26
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Le résumé des résultats d’évaluation expérimentale de la combinaison des classifieurs
classiques avec un systeme de pondération de type TE-IDF présenté dans le tableau 12

concluait comme suit :

(1) Le classifieur SVM utilisant les différents d-grammes (Uni-, Bi- et Trigrams) atteint un
tres bon niveau de précision de 84.75% dans le premier corpus (AS) utilisant des bigrammes
sans éliminer les mots fonctionnels (Stop Words) et une précision de 80.05% dans le troisieme
corpus (AS-DM), le corpus dialectal atteint des résultats inférieurs relativement au (AS) de
71.40% de précision, en raison de la taille réduite du corpus d’une part et par la grande variété

d’écriture du dialecte marocain de l’autre.

(2) Pareillement pour le classifieur Logistic Regression, qui atteint 82.23% de précision
pour le corpus (AS), utilisant les unigrammes sans éliminer les mots fonctionnels, et 78.55%

pour le corpus (AS-DM) en éliminant les mots fonctionnels.

En ce qui concerne le tableau 13, les résultats de la combinaison des classifieurs du Deep

Learning avec le modele de représentation Word Embedding, ont été présenté comme suit :

(1) Le classifieur CNN a obtenu des résultats de précision de 91.78% en gardant les mots
fonctionnels, et 91,39% en les éliminant dans le premier corpus (AS), et des résultats
convaincants dans le corpus dialectal avec une précision de 85.37%, et 89.56% dans la

combinaison des deux corpus.

(2) Le classificateur LSTM sans élimination des mots fonctionnels, avec le Word
Embedding a obtenu le meilleur résultat de précision 92.09 % surperformant le résultat des

autres classifieurs.

(3) La combinaison des deux classifieurs CNN-LSTM sans élimination des mots
fonctionnels a obtenu un bon résultat avec une précision de 91.83% dans le premier corpus
(AS), et 85.55% dans le corpus (DM).

Nous avons pensé a tester les performances de notre systeme sur la combinaison des deux
corpus, pour cela on a lancé I'apprentissage sur toute la base de données, mais dans le test
nous avons fait un test séparé (un test sur 1I’AS, et un test sur le DM). Par rapport a I'AS nous
avons obtenu des résultats dans la colonne « Accuracy all » presque pareils que ceux obtenu
dans la colonne « Accuracy » (ou on a lancé I'apprentissage sur chaque corpus séparément), et
par rapport au DM nous avons obtenu une augmentation moyenne de 2%. C’est pour cela

nous avons décidé de travailler dans les prochains travaux avec un seul systeme.

En générale, la fonction Bigrammes et 1inclusion des mots fonctionnels ont obtenu les

meilleurs résultats de précision dans tous les classifieurs.
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Figure 19: Résultats moyens de performance des classifieurs CNN et LSTM.
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Figure 20: Comparaison les différents classifieurs sur le corpus AS.

Selon les résultats obtenus, il est clair que les algorithmes d’apprentissage profond

dépassent les autres algorithmes classiques tel que les SVM, NB et Logistic Regression.

Comme mentionné avant, le type « Mixte » contient les tweets dans lesquelles I’auteur du
tweet a exprimé a la fois un sentiment positif et négatif. Tandis que parfois le coté positive est
le plus dominant ou l'inverse, donc le systeme classe le tweet avec le type dominant ce qui
donne une dégradation de précision dans les résultats (dans le cas du classifieur SVM avec

3 classes la précision est de 86.60%, tandis qu’avec 4 classes elle est de 84.75% (baisse de 2%)).

Dans les deux tableaux précédents nous avons fait confiance a I'état d’art (1"utilisation des
classifieurs classiques + TF-IDF et des classifieurs du Deep Learning + Word Embedding).
Dans les deux tableaux ci-dessous (14 et 15) nous souhaitons tester les performances des

méthodes classiques avec Word Embedding et des méthodes Deep Learning avec TF-IDF.
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Accuracy
Modéles
. Features
claSSIques AS DM AS DM
20 Avec SW 54.84 54.64 51.76
SVM !
5
—,‘é Sans SW 54.99 54.38 51.94
&5
e
Logistic g Avec SW 52.42 55.17 52.60
Regression
Sans SW 52.63 53.94 52.89

Tableau 14: Résultats des classifieurs classiques + Word Embedding.

Accuracy
Modéles Deep
. Features
Learning AS DM AS_DM
Avec SW 76.02 72.84 73.45
CNN
Sans SW 75.66 72.93 72.84
=
a Avec SW 75.10 71.52 72.32
LSTM .
[_4
Sans SW 75.43 71.71 71.55
Avec SW 74.24 71.63 73.09
CNN-LSTM
Sans SW 73.89 72.07 73.43

Tableau 15: Résultats des classifieurs DL + TE-IDF.

Nous constatons que les résultats de classement présentés dans les deux tableaux sont
moins bons. Donc suivant I'état d’art [35], et les expériences que nous avons effectuées, nous
pouvons conclure que la meilleure précision, a un modele qui utilise des fonctionnalités
construites a I'aide de la combinaison des algorithmes du Deep Learning avec un modele de
représentation de type Word Embedding, et de la combinaison des algorithmes classiques

avec un systeme de pondération de type TF-IDF.
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9.2.2 Approche lexicale
Les approches lexicales utilisent des dictionnaires de mots subjectifs, considérés comme
des références universelles. Dans ces dictionnaires, une polarité est associée a chacun des mots.
Quel que soit le contexte dans lequel il sera inséré, le mot devrait ainsi avoir toujours la méme
polarité. On donne ensuite au document un score d’opinions en fonction de la présence de

mots issus de ces dictionnaires dans le texte.

Compte tenu de la rareté des travaux de recherche réalisés dans le domaine de I’analyse des
sentiments en général pour la langue arabe, et I'absence des travaux utilisant 1’approche
lexicale pour le dialecte marocain en particulier, nous avons été obligés de mettre en place un
dictionnaire étiqueté. Notre dictionnaire constitué d'un lexique de plus de 30 000 mots que

nous avons étiqueté manuellement.

9.2.2.1 Dictionnaire du lexique

La construction de lexiques de sentiments est une tache tres difficile qui conditionne le succes
de I'approche basée sur le lexique. Les défis proviennent de la complexité de la langue arabe
et du grand nombre de mots a prendre en compte. De plus, déterminer la polarité de nombreux
mots peut étre tres difficile pour de nombreuses raisons, telles que les significations et
connotations différentes (et donc la valeur de la polarité différente) de chaque mot en fonction

du contexte et du contexte culturel de la personne qui publie le tweet.

Le tableau ci-dessous montre un exemple ot un mot peut avoir plusieurs sens/polarités selon

le contexte :

Tweet Mot Polarité
Ar : PAE) (88 <ol o .
Fr : Vous étes en progrés LA Positif
Ar PVl (sJ] pass oee
Fr : Avancez PpA Neutre

Tableau 16: Exemple de difficultés d’annotation du lexique.
Les tableaux 17 et 18 montrent des statistiques sur le dictionnaire construit :
Positif Négatif Neutre Total
2630 2057 13995 18683
Tableau 17: dictionnaire du lexique extrait de la base de données AS.
Positif Négatif Neutre Total

1291 702 8902 10895

Tableau 18 : dictionnaire du lexique extrait de la base de données DM.
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Le dictionnaire comporte plus de 3921 mots positifs, 2759 mots négatifs et 22897 mots neutres.
Le sentiment n’est pas mesuré directement avec ce dictionnaire, mais plutét au moyen de deux

ensembles de regles permettant la prise en compte des négations des termes.
Par exemple, le sentiment positif/négatif est mesuré en utilisant les deux regles suivantes :

* Mots positifs précédés d’une négation (..., ¥, & &) sont considérés comme des mots
négatifs.

* Mots négatifs précédés d'une négation sont considérés comme des mots positifs.

La négation dans le dialecte Marocain s'exprime en ajoutant des affixes au termes, par
exemple le terme « < » qui signifie « je veux », pour l'inverser on lui ajoute le préfixe « « » et

le suffixe « Ji », pour donner « (sl » qui signifie « je ne veux pas ».

Le sentiment positif est mesuré en recherchant des mots positifs non précédés d'une
négation ainsi que des termes négatifs apres une négation. Cependant, nos propres
expériences suggerent que ces deux regles ont plus de valeur prédictive et pourrait méme

légerement améliorer la mesure des sentiments positifs.

9.2.2.2 Prétraitement du texte
Les taches de prétraitement du texte sont cruciales et inévitables pour tout outil de
I'analyse des sentiments, surtout lorsque I’approche basée sur le lexique est adoptée. La figure

21 illustre la succession des étapes de prétraitement dans cette étape.

Repeated Light

Lire le tweet Tokenization letters Normalization

stemming
removal

Figure 21: Processus de prétraitement dans l'approche lexicale.

Les étapes du prétraitement restent les mémes que dans l'approche machine Learning.
La quatrieme étape de prétraitement appliquée dans cette étude est la réduction a la tige
(Stemming). Deux méthodes d’analyse morphologique sont proposées pour la langue arabe :
root-based Stemming (le retour a la racines) et light Stemming (élimine uniquement les affixes
communs d'un mot).

Dans cette partie, nous avons appliqué le light Stemming. La principale raison de ce choix est
que beaucoup de mots qui partagent la méme racine ont des significations ou des sentiments
completement différents. Par exemple, les deux mots suivants «ose2» et «edi» qui
signifient « les joueurs » et « falsifier » ont respectivement la méme racine « <! » ce qui signifie
«jouer», mais sémantiquement, en termes de sentiment, ils sont tres différents. En revanche, si
nous appliquons uniquement le light Stemming, les affixes seront simplement supprimés et le
résultat sera « «=¥ » et « «=3» qui signifient joueur» et «falsifier». Ainsi, nous maintenons

le sentiment correct du mot.
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9.2.2.3 Classement du corpus de test des tweets

Pour déterminer la classe de chaque tweet, un score est calculé pour chaque sentiment a
l'aide des mots du sentiment contenu dans le tweet, pour construire un vecteur qui va
représenter le tweet.

Pour chaque sentiment (positif, négatif et neutre), son score est calculé de la maniere suivante:

nombre de mots du sentiment présents dans le tweet

SCOT €sentiment —

nbr total de mots présents dans le tweet

Les valeurs finales des scores déterminent la polarité de l'ensemble du tweet, en le

représentant sous forme d’un vecteur de trois dimensions :

SCOT €y psitif | SCOT€pigatif | SCOT€peytre

Figure 22: Vecteur tweet.

Ci-dessous les vecteurs possibles pour chacune des classes :

SCOTe eytre 0 SCOT€nigatif | SCOT€peytre

Scorepositif 0

Tweet positif

Tweet négatif

0 0 SCOT €y sitif | SCOT€pigative | SCOT€peytre

Tweet neutre

Scoreneutre

Tweet mixte

// “_
5 _ Mixte
Negatif
> F
/7 positif
NeuEtre
N

Figure 23: Représentation 3D de I’approche lexicale proposée.

Un classifieur est construit avec le vecteur créé comme donnée d’entrée, déterminant la

classe au quelle le tweet appartient. Ensuite, la précision de chaque classifieur sera calculée.
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Le tableau suivant contient les résultats de 1’analyse des corpus (le corpus DM, le corpus
AS et I'ensemble des deux).

Accuracy
Model Stop words
AS DM AS_DM
Avec sw 90.80 85.42 89.25
CNN
Sans sw 90.85 85.30 89.14
Avec sw 90.88 84.53 89.62
LSTM
Sans sw 90.63 84.02 88.66
Avec sw 82.04 74.14 78.11
SVM
Sans sw 81.49 73.25 77.80
Avec sw
Logistic 81.08 e 779
Regression Sans sw 80.63 71.51 77.54

Tableau 19: Résultats de classement par I'approche lexicale (4 classes).

Le résumé des résultats d’évaluation expérimentale de ’approche lexicale est présenté

dans le tableau 19 concluait comme suit :

(1) Le classifieur CNN a obtenu des résultats de précision de 90.85% en éliminant les mots
fonctionnels, et 90,80% en les gardant dans le premier corpus (AS), et des résultats
convaincants dans le corpus dialectal avec une précision de 85.42%, et 89.25% dans la

combinaison des deux corpus.

(2) Le classifieur LSTM avec élimination des mots fonctionnels, a obtenu le meilleur
résultat de précision 90.88 % dans le premier corpus (AS), surperformant le résultat des autres

classifieurs.

(3) Le classifieur SVM atteint un niveau de précision de 82.04% dans le premier corpus en
gardant les mots fonctionnels et une précision de 78.11% dans le troisieme corpus (AS-DM)), le
corpus dialectal atteint des résultats inférieurs relativement au (AS) de 74.14% de précision, en
raison de la taille réduite du corpus d'une part et par la grande variété d’écriture des

marocains.

(4) Pareillement pour le classifieur Logistic Regression, qui atteint 81.08% de précision

pour le corpus (AS) en gardant les mots fonctionnels, et 77.96% pour le corpus (AS-DM).

Comme mentionné avant, le type « Mixte » cause une dégradation de précision dans les
résultats méme dans I'approche lexicale, le tableau suivant montre les résultats de classement

pour 3 classes.
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Accuracy
Model Stop words
AS DM AS_DM
Avec sw 84.56 76.02 80.37
SVM

Sans sw 83.89 75.56 80.14
Logistic Avec sw 83.78 73.56 80.56
Regression Sans sw 83.37 73.12 78.35

Tableau 20: Résultats de classement par 1'approche lexicale (3 classes).

Selon les résultats obtenus, il est clair que les performances de I’approche ML sont meilleurs

que ceux de la deuxiéme approche lexicale. Ceci peut étre interprété par I’apport positive de

I'aspect sémantique présent dans 'approche ML et absent dans l'approche lexicale, sur la

qualité du classement. Nous pensons que 'implication des autres aspects linguistiques tel que

le type de mots (sujet, verbe, adjectifs. .

sentiments.

.) peuvent améliorer le processus d’analyse des

10 Résumé des travaux sur 1’analyse des sentiments

en arabe

Etude

Moncef, Hanae
(2019)

El Abdouli,Hassouni,
Anoun (2017)

Shoukry, Rafea(2012)

El-Beltagy, Soliman
Kalamawy (2017)

Nabil, Aly, Atiya
(2015)

Al-Horaibi et Khan
(2016)

Al-Twairesh et al.
(2017)

Abdulla et al. (2013)

Heikal, Torki, and El-
Makky (2018)

Tableau 21 : Résumé des travaux sur l'analyse des sentiments des tweets arabes.

Taille de la base de
données

13.550

500

1.000

13.292

10.000

2.000

17.573

2.000

3.315

Arabe

Marocain

(Standard & Dialectal)

Marocain

Egyptien
(Dialectal)

Egyptien

( Standard & Dialectal)

Egyptien

(Standard & Dialectal)

Saoudite

Saoudite

(Standard & Dialectal)

Jordanian

(Standard & Dialectal)

Arabe

(Standard & Dialectal)
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Approche
Corpus-Based

Corpus-Based

Corpus-Based

Corpus-Based

Corpus-Based

Corpus-Based

Corpus-Based

Corpus-Based

Corpus-Based

Résultat

92.09%

69%

78.8%

58.1%

69.1%

64.85%

62.27%

87.2%

64.30%
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Taille de la base de

Etude ,
données
Moncef, Hanae
/ 13.550
(2019)
Zelmati,
Mataoui(2016) 7.698
Ayyoub, Essa, and 900
Alsmadi (2015)
Duwairi, Al-Refai
¢ 1.000
(2014)
El-Masri et al. (2017) 8.000
Abdul- Mageed et al. 3015

(2015)

Tableau 22 : Résumé des travaux sur l'analyse des sentiments des tweets arabes.

Arabe

Marocain
(Standard & Dialectal)
Algérien
( Standard & Dialectal)

Jordanian
Jordanian

(Standard & Dialectal)

Arabe
( Standard & Dialectal)

Arabe
( Standard & Dialectal)

Approche

Lexicon-Based

Lexicon-Based

Lexicon-Based

Lexicon-Based

Lexicon-Based

Lexicon-Based

Résultat

89.62%

79.13%

86.89%

76.78%

66.50%

64.37%

D’apreés ce tableau on remarque que nos résultats dépassent les résultats des autres travaux

similaires.

11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes que nous avons utilisées pour extraire les

données a partir de Twitter, et les expériences effectuées sur les données collectées.

Nous avons vu aussi les différentes étapes pour faire la représentation vectorielle des

documents de texte (Tokenization, Stemming, stop words removal, Vectorisation et

Transformation), et la discussion des résultats d’analyse sur les différents corpus par les deux

approches. Nous avons trouvé que les algorithmes d’apprentissage profond dépassent les

autres algorithmes classiques et donnent des résultats tres intéressants.
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Chapitre 4. AraSentiPedia

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons le développement de l'application web AraSentiPedia
qui facilite I'utilisation de notre systeme de classement propos€, de sorte que les développeurs
et les chercheurs peuvent utiliser notre service pour former et tester leurs propres ensembles
de données avec différents algorithmes afin de comparer leur exactitude et de tester I'un

d'entre eux s'il en a besoin dans le processus de prédiction.

2 Outils de développement

2.1 Environnement de développement Pycharm

Pycharm est un IDE, Integrated Développent Environment (EDI
PC environnement de développement intégré en frangais), spécialisé pour les
5 langages de programmation Python et Django. Il offre de riches et nombreuses

fonctionnalités en matiere d'édition, de débogage, de développement et de tests.

2.2 MongoDB

MongoDB (de I'anglais humongous qui peut étre traduit par «

énorme ») est un systeme de gestion de base de données NoSQL

mongo orientée documents, répartissable sur un nombre quelconque
d'ordinateurs et ne nécessitant pas de schéma prédéfini des données.

2.3 Flask

Flask est un Framework open-source de développement web

=

Flasl

en Python. Son but principal est d'étre léger, afin de garder la souplesse

de la programmation Python, associé a un systeme de Template.

3 Interfaces Graphiques

Dans cette partie, nous allons présenter quelques interfaces de I'application, répondant
aux recommandations ergonomiques de guidage, de clarté et de souplesse. Nous avons choisi
le développeur ou chercheur comme utilisateur principal de I'application, vu qu’il présente a

travers ces interactions la partie majeure des principales fonctionnalités de "application.
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3.1 Logo de 1’application

AraSentiPedia

MOROCCAN SENTIMENT ANALYSIS

N e o)

L 2
—

Figure 24: Logo de I'application AraSentiPedia

3.2 Authentification

Pour l'authentification on a opté de créer deux pages d’authentification, une pour un
mode développeur et l'autre pour le mode client. Les deux pages d’authentification sont
gérées par Flask Security qui permet aux utilisateurs de 'application de s’identifier par leurs
logins et leurs mots de passe. Dans la page d’inscription des développeurs nous avons ajouté
des champs pour le compte Twitter développer, car ce dernier reste confidentiel pour
1 "utilisateur, et la collecte des données est strictement conditionné, au préalable, par twitter,
pour chaque utilisateur. La figure ci-dessous représente l'interface d’inscription pour le mode

développeur.

E

Registration form &)

=

Q User details O Twitter API

User Name AP key

8 e

Password APl secret key

Usemame

Full Name Access token

Password

Phone Number Access token secret

Figure 25: Interface d'inscription.
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Si les coordonnés de l'utilisateur sont erronées, le systeme affiche un message d’erreur et
I'invite a ressaisir ses coordonnés. Sinon 'utilisateur sera redirigé vers sa page d’accueil, dans
laquelle il trouve un menu de tous les modules de I'application.

Home
Lll| HOME

AraSentiPedia

- . MOROCCAN SENTIMENT ANALYSIS
ABOUTUS

® D

CONTACT US

=
=

MAPS

Analyze £}
[#] annoraTe

EE DASHBOARD

o= -

883 TABLE LIST

=

@H DEVELOPER AREA

Welcome Hanae Moncef

(oo )

© 2019,

Figure 26: Interface « Home »

3.3 Interface « Home »
Dans la premiere version, cette application permet :

e L’analyse des sentiments des données Tweeter a partir d"un fichier Excel ou csv.

e L’extraction et 'analyse de nouvelles données Twitter en temps réel.

e [’annotation manuelle des données.

e L’utilisation plusieurs classifieurs (apprentissage, tests, enregistrement des résultats).

e Visualisation des statistiques sur la carte du Maroc.
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3.4 Interface d’analyse des sentiments

@ o Sentiment analysis €
& ABOUTUS
S conmcrus Historical
Here you can upload a CSV, S. and XLSX file that contain unannctated tw
Dﬂ MAPS 280 :}"r:'l': cter per record and you will get good s and reports about you
[#] annorate
B8 basHBoarD
o Real Time
S TABLELIST

d. user name, country geolocation coordinates and we w
an, preprocess and classify to give you good results and reports about your

EE DEVELOPER AREA

Welcome Hanae Moncef

© 2019 AraSentiPedic]

Figure 27: Interface d’analyse des sentiments.

Cette interface permet I’analyse des données historiques (a partir d"un fichier xIsx ou csv) ou
en temps réel (I'extraction de nouvelles données a partir de Twitter).

Pour I'analyse en temps réel, 'application offre la possibilité de collecte de données par les
trois méthodes (Search API, Streaming API, User timeline API).

Sentiment analysis C)

ABOUTUS

CONTACT US ReC” Tlme

Here you will enter a keyword, user name, country eets and annotate, clean and

MAPS sentiment thel

ANNOTATE

E & ® [ E

oo
oo

DASHBOARD Search API Streaming API User timeline API

R
=

EE DEVELOPER AREA

Welcome Hanae Moncef

5]

© 2019 AraSentiPedia

Figure 28: Interface de collecte de données.
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3.5 Interface « Maps »

L’interface « Maps » présente les emplacements des tweets ainsi que les statistiques sur

chaque ville sur la carte du Maroc.

B

HOME

Do

ABOUTUS

@ contactus

@ ANNOTATE
DASHBOARD
TABLE LIST

oﬂ DEVELOPER AREA

Welcome Hanae Moncef

Log Out

Adrar 1,3\

Figure 29: Interface de la carte du Maroc.

3.6 Interface d’annotation

@ o Annotate data ¢
& ABOUTUS
N° 9628
’ CONTACTUS Tweet
09 wmaes
1 gl il o o 508l (g g5,
m ANNOTATE

‘What sentiment does this tweet express toward the condidate it

7
EE DASHBOARD references?

BES TABLELIST

Type Class
B oovmorensees © rositwe © apM (dialectal)
REED ASM (standard)
Welcome Hanae Moncef Neutral
mixed

Figure 30: Interface d'annotation.
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3.7 Interface du développement

Cette interface permet de choisir les fichiers d’apprentissage (fichier Train et fichier de Test)

et la sélection de la liste des classifieurs a utiliser.

o HoME Developers section @

& ABOUTUS

® comcrus . . .
Upload Your Train File And Test File

lﬁ e Train File Here Test File Here

EI ANNOTATE ( Choisir un fichier | train.xlsx ) ( Choisir un fichier | test xlsx )

EE DASHBOARD

0= TABLELIST

@EI DEVELOPER AREA

Welcome Hanae Moncef

©2019

Figure 31 : L’'interface du développement.

En appuyant sur le bouton Run le systeme lance l'apprentissage des classifieurs
sélectionnés. Apres la persistance des modeles, la fenétre des résultats montre le rapport

d’apprentissage contenant :

e Le temps qu'a pris l'entrainement du classifieur.

e Les parametres du classifieur optimal.

e Le rapport du classement contenant la matrice de confusion pour le classement des
données de test en utilisant les mesures des performances (Accuracy, Recall et F-score,

Support (taille du fichier du test)).
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3.8 Interface des résultats d’apprentissage

The Development Home
I
Train Your Data And Test It....
_.‘!'_""‘~, L
@ comcrus LSTM Time: 19.22 min
accuracy: 92.09
(£ awom Precision Recall F-Score Support
OO oAsHeoARD Postive 092 090 088 1682
BS realeusT Negative 089 075 078 798
B oevewopen anea Neutral 091 074 074 71
Mixed 087 045 059 117
Welcome Hanoe Moncef
.’.l -\.
Ix . )
SVM Time: 3.78 min
accuracy: 84.75
Precision Recall F-Score Support

Positive 0.85 097 0.85 1682

Figure 32: Interface des résultats d’apprentissage.

Apres la phase d’apprentissage le systeme affiche le rapport d’apprentissage avec une option
de Test du model créé avec de nouvelles données.

Test LogisticRegression ;A

Algorithm LogisticRegression

Here you can upload a CSV, XLS, and >

wvords per record
and you will get good results and reports about your data. ( note that the file name should not contain any unicode letters! )

[ ( Choisir un fichier | Aucun fichier choisi )j

Valider

Figure 33: Interface de test.
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3.9 Interface des résultats du test

Les résultats du test sont affichés dans le menu Dashboard offrant une vision globale sur les
données du test :

e Statistiques sur les classes sous forme du ‘Pie chart’ et ‘Bar chart *.
e Statistiques sur les mots les plus fréquents dans les données du test.
e Le Word Cloud.

>

Dashboard

‘@ HOME
& ABOUTUS

' CONTACT US

LA w BT 0 T3 & T

Save
0 waes
. Bar Chart For Tweets
ER Pie Chart o
This Chart Show The statistics of Positive , Negative, Neutral and Mixed Tweets [ Positive
M Negative

oo Pie Chart For Tweets 1201 [ Neutral
oo DASHBOARD e
o= 100 =
E TABLE LIST

s

B w0

3

T w04

=

Welcomne Hanae Moncef
0
)
0
& &
+ & &

Figure 34: Interface des résultats du test.

Bar Chart For Tweets
Pie Chart
This Chart Show The Most Words In Tweets % : “”"
o
Pie Chart For Tweets me
| B
5 - O
N | &P
| N
A R
.m0 | =
g s 0P
S | e
T A = E'
H
§ 15: W
e - o
] M
= ] . | ]
i 0 ®
_\‘E :
5

g P Yy g Ly
Words

Figure 35: Interface des résultats du test.
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This figure Show

Tt

The Word cloud of the test file

Word cloud

Figure 36 : Interface des résultats du test

Nous avons proposé aussi d’ajouter une option d’enregistrement et d’affichage des
résultats sous forme d’une série temporelle (time series) pour faciliter la comparaison des

résultats tout au long de la phase des apprentissages/modifications du systéme.

User History

140 -
7 - Meutral A }
A - — MNegative
120 — - — - Positive | +
1 — Mixed eemem = —— -
i L e e /C)
100 — R |
a0 :
o ]
% ] <
Eg 60 N
[ 7 2
b (?)
ao
S -==-"7
o 4
t 1 t t
S/01 502 5/03 504
Drate

Figure 37: L’interface « Time series ».

4 cConclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux outils utilisés pour réaliser
I’application AraSentiPedia, ainsi quelques interfaces principales de notre Systeme.
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Conclusions et perspectives

Ce mémoire de fin d’études aborde l'analyse des sentiments dans les tweets marocains en

arabe standard et dialectal.

Afin de recueillir les données nécessaires, Twitter offre particulierement une API simple
d’acces, qui nous a permis de collecter nos données d’une fagcon simple et rapide. En effet, nous
avons fait appel a I'interface de programmation de Twitter pour récolter des tweets avec trois

méthodes différentes, a savoir : Streaming API, Search API, et User_timeline APL

Pour mener a bien cette étude, nous avons collecté plus de 36 000 tweets. Apres un
prétraitement qui consiste a enlever les tweets contenant un langage non approprié, nous
avons gardé 13 550 tweets que nous avons étiquetés manuellement. Chaque tweet se voit

attribuer une étiquette Positive, Négative, Neutre ou Mixte et une classe AS ou DM.

Dans ce rapport, nous avons présenté : les principaux travaux qui s’intéressaient a
I’analyse des sentiments, les différences entre les blogs et les Microblogs, la plateforme Twitter
et les principaux travaux qui analysent les données de Twitter. Nous avons présenté,
également, les différentes techniques que nous avons utilisées dans nos expérimentations ainsi
qu'une analyse et discussion des résultats obtenus. Finalement, nous avons donné une
description assez détaillée de l'application AraSentiPedia qui implémente toutes les

techniques d’analyse de sentiments des tweets que nous avons étudi€es.

Afin de développer un systeme automatique d’analyse des sentiments, nous avons
implémenter deux approches. Une approche Machine Learning, dont le systeme recoit des
tweets déja étiquetées et les classer. La deuxieme approche, nommée approche lexicale,
nécessite la construction d'un dictionnaire de mots. Le dictionnaire que nous avons mis en

place contient 30 000 mots que nous avons étiquetés manuellement.

Au coeur de notre systeme, nous avons développé plusieurs algorithmes, qu’on peut
répartir en deux classes distinctes : les algorithmes Deep Learning a savoir CNN, LSTM,

CNN-LSTM et les algorithmes classiques tels que SVM, Logistic Regression, et Native Bayes.

En vue de vérifier I'efficacité des différents algorithmes, nous avons effectué plusieurs
scénarios en utilisant plusieurs parametres tels que les N-grammes, Stopwords removal,

Term Frequency-Inverse Document Frequency TF-IDF, et Word Embedding.

L’étude que nous avons réalisée peut étre considérée comme une des premieres études
de I'analyse des sentiments des tweets marocains avec une base de données assez importante
de 13 550 tweets. Les deux études précédentes utilisaient moins de 1000 tweets et se basaient

sur les émojis pour analyser les sentiments.

Les résultats que nous avons obtenus sont tres intéressants et treés prometteurs et

montrent que nos systemes sont tres performants et tres compétitifs dans leur domaine.

64



Conclusions et perspectives

Ce stage de fin d’études nous a permis de travailler en équipe, en rédigeant nos deux
premiers articles dans le domaine de la recherche, qui ont été soumis comme articles

au journal King Saoud University.

Comme perspectives, notre systeme peut étre amélioré en prenant compte 'instabilité

du dialecte marocain qui entrainer le changement de sens de certains mots.

Par conséquent, des améliorations d'analyse du dialecte marocain sont nécessaires. Les

prochaines étapes prévues comprennent :

1. Augmentation de la taille du jeu de données, en particulier du jeu de données DM.
2. atténuer le déséquilibre présent dans des ensembles de données.

3. Ajouter plus de parametres, plus de fonctionnalités et de classifieurs.
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