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Résumé

L'objectif principal de ce projet consiste a collecter des informations précieuses sur les
sentiments associées aux maladies chroniques afin d'améliorer la compréhension et les soins de
santé dans ce domaine spécifique. Pour atteindre cet objectif, deux méthodes d'analyse textuelle

ont été utilisées : I'analyse des sentiments et la modélisation thématique.

En ce qui concerne l'analyse des sentiments, une analyse approfondie a été réalisée en
implémentant plusieurs algorithmes tels que K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector
Machines (SVM) et I'algorithme d'arbre de décision en utilisant deux techniques d'extraction de
caractéristiques, a savoir Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) et Bag of
Words (BoW), qui ont été combinées respectivement avec des algorithmes de régression logistique

et linéaire.

De plus, pour analyser efficacement le langage naturel en arabe, trois modeles pré-entrainés
adaptés, ArabBert, DziriBert et Cross-lingual Language Model (XLM), ont été utilisés grace a
I'algorithme de transfert d'apprentissage. Les résultats obtenus mettent en évidence la supériorité
des modeéles de transfert par apprentissage par rapport aux méthodes classiques, en termes de

performance.

En ce qui concerne la modélisation thématique, les algorithmes Latent Semantic Analysis
(LSA), Latent Dirichlet Allocation (LDA) et (Hierarchical Dirichlet Process) HDP ont été utilises,
afin d'identifier et d'analyser les themes clés présents dans les données.

Mots clés : Analyse des sentiments, modélisation thématique, transfert par apprentissage,

extraction des caractéristiques, Maladies chroniques.




Abstract

The main objective of this project is to collect valuable information about the sentiments
associated with chronic diseases in order to understand and enhance healthcare in this specific
field. To achieve this goal, two methods of text analysis were employed: sentiment analysis and

topic modeling.

For sentiment analysis, a comprehensive analysis was conducted by implementing several
algorithms such as KNN, SVM, and the decision tree algorithm, using two feature extraction
techniques, namely TF-IDF and Bag of Words. These techniques were respectively combined with

logistic regression and linear regression algorithms.

Moreover, to effectively analyze Arabic natural language, three adapted pre-trained models,
ArabBert, DziriBert, and XLM, were employed through transfer learning algorithms. The obtained
results highlight the superiority of transfer learning models over conventional methods in terms of

performance.

As for topic modeling, the LSA, LDA, and HDP algorithms were utilized to identify and

analyze key themes present in the data.

Keywords: Sentiment analysis, Topic modeling, Transfer learning, Feature extraction,
Chronic diseases.

Vi



uadla

e 5wl Cppuunil e jall Gl eVl Aagjall eliall Jon e Cllaslas gan s £ sodall 13 G o) Cangll
) sall Anat s e Liall il 1 pail) Jdadl (i pla alaind a5 cCangl) 138 a3 Jal (e sl Jlad) 138 i daall

3yl dae )l 63 s SVM s KNN Jie s ) )l ga Bae 38 JOIA (e Jaade Jilad ) ) o3 ¢ jeliiall Julady (3laty Lad
o Sl e bl sl zed a3 Bag of Wordss TF-IDF Lea s “—’UM” bw‘ (i aladtuly Ay ) )

@}M&AMMJJAc.JLuM)ue\M\F¢4_u):d\4.xﬂ\‘53d\.ajd5u.aﬂ\_u.uu\ A.aﬂ\ﬂ\;‘md;\un‘dh‘;|4ﬂhayu

Slo alaill J8 23l (568 Lo Jeanall iliill jelas aladll Ja3 4 ) ) 53 JOA (e XLM s DziriBert s ArabBert
,c\AY\ t_\:\; L) ma_\ls.d\ &._\;JL»Y\

(8 5353 sall A )l anal gl Jidai g 2308 HDP s LDA 5 LSA a3 )l s alasind o ¢gancal gall dadail dpuily Ll
L<atlall

Al al a1 eiband) Al ¢ il alal) auial sall dndei ¢ eliall Jalat sdabital) cilalgl)

vii



Table des matieres

LiSte des aDIEVIALIONS ........ccoiiiiiiece bbb Xi
LISTE AES FIGUIES ...ttt bbb bbb Xii
LiISte deS TADIEAUX .......cueiieiieeti et Xiv
INtrOAUCTION GENEIAIE ... et 1
1.1 E-santé et analyse de ONNEES ........ccociririiieiieieeee e 1
1.2 Importance de I’TA dans 1’analyse des données relatives a la santé..............cc.cceevvvvenennn, 1
1.3 Objectif et CONIIDULION .....oiviiiicc e sneas 2
1.4 SErUCLUIE AU FAPPOIT ..ottt et s e st e et e e e e sbe e b e e reesteeeeaneesneas 2
Chapitre 01 : CoNCEPLS A8 DASE........ccveiiiiieieeie et 4
2.1 INEFOAUCTION ...tk b et 4
2.2 Maladies CRIONIQUES........c.ueiiiiiietieiei et bbbttt 4
2.2. 1 DETINITIONS ..ottt b b e 5

2.3 L’ ANalyse deS SENTIMENLS. ......cccviiviriieiiriiesiieie sttt nn e s 6
2.3.1 Domaines d’appliCation .........ccueiuirierieiiiiie e 7
2.3.2 Défis de ’analyse des SENtIMENtS........cccuvvveiiiiiiiiiii e 8

2.4 La modélisation thEMAatiQUE ..........coeiiiiieii et 10
2.4. 0 DETINITION. ..ottt 10
2.4.2 Domaines d’appliCation ..........cccocvvviiiiiiiiiiie i 10
2.4.3 Défis de la modélisation themMatiqUe ...........ccceeriieieiie e 11

2.5 CONCIUSION. ...ttt bbbt bbbt bt e e 12

Chapitre 02 : Techniques de I’analyse des sentiments et de la modélisation thématique

........................................................................................................................................................ 13
S L INEFOUUCTION .ttt bbbttt bbbt 13

3.2 Les approches et techniques de 1’analyse des Sentiments ...........ccccevveerieniieeiiesneesinens 13

3.2.1 L approche d’apprentissage automatique (Machine Learning Approach) ............. 13

3.2.2 L approche basée sur le lexique (Lexicon Based Approach) ........ccccecvvvivnnnne. 14



3.2.3 L’approche hybride (Hybrid Approach)........cccceviiiiiiiiiiiiiiiiiie e 15

3.2.4 L approche basée sur les aspects (Aspect-based approach) ..........cccccvevvvvervenene 15
3.2.5 L’approche de I’apprentissage par transfert (Transfer Learning approach)............ 16
3.3 Les approches et techniques de la modélisation thématique...........ccccoeceveviviviieeicrienn, 17
3.3.1 LDA : Latent Dirichlet AHOCAIION .......ocviiiiieiieie e 18
3.3.2 PLSA : Probabilistic Latent Semantic ANalySiS........ccccevviieiiniiiieniene e 19
3.3.3 NNMF : Non-Negative Matrix Factorization...........cccccevvrveiiniiesienseenesee e 20
3.3.4 LSA : Latent SEmMantic ANAIYSIS .......cccvveiieiiieiicie e 21
3.3.5 Avantages et inconvénients de la modélisation thématique...........cccccoevvvivervenenne. 21
3.3.6 Les méthodes non supervisées et SEMi-SUPEIVISEES ........cecvvevvereeieeieerieseeseerneenns 23
3.3.6.1 LesS MEth0deS NON SUPEIVISEES. ......ecveiieiiieieeie st esie e sreeste et sre e e sreeneans 23
3.3.6.2 Les MEthodes SEMI SUPEIVISEES .......cviviieririerieieiiete et 24

K 30 O 0o Tod 1115 o] o USSR 26
Chapitre 03 : MEthOOIOGIE. ........ceiuiieiiiieiee e 27
g I 1o oo [0 Tox 1 o o OSSPSR 27
4.2 Description des €tapes dU PrOJEL .....cc.eiveieeieiieie ettt 27
4.2.1 Collecte et extraction de ONNEES ........ccevverererieiiiisesieeee e 28
4.2.2 Défis liés a ’extraction des données et leurs qualités ..........cccoooviiiiiiiiiniiincnnnn, 29
4.2.3 Nettoyage de AONNEES..........cviiiiecieiie ettt sre e e re e 30
4.2.4 Prétraitement de JONNEES ........coiiiiiiiiieieie et 31
ol =3 ] T v LA o] PSSR 32
4.2.6 L’extraction des caracteriStIQUES .......civerreerireerteeieneeniieieseesieesre e e nne e 33
4.2.7 La modélisation thEMatiQUE ...........ccoeririiireiiiie e 35
O R 0 SRR 35
A.2.T.2LDA .ottt 35
B.2.T.3HDP ..ottt 36
4.2.8 L’analyse des SENtIMENTS ..........cueiriiiiiiiiiieiiiesieee st 37
A.2.8. 1 KNN Lottt sttt sttt b ne b nr e ne e 38
B.2.8.2 SVM ..ot re e nens 38
4.2.8.3 Algorithme de 1’arbre de déCiSion .........cccoveviiiiiiiiinieee e, 39
4.2.8.4 Algorithme de régression 10giStIQUE .........ccceveriiiriiinieiee e, 40



4.2.8.5 Algorithme de régression lINEAINe ...........ccccveveiiiie i 40

4.2.8.6 Algorithme Transfer LEarning ........ccccccevvveveiieiieeie e 41

4.3 CONCIUSTON....uviiiti ettt bbbttt bbb bt b e ne e s e e e e 43
Chapitre 04 : RESUItats et diSCUSSION .......c.coviiiiiiiirieiieieie e 44
T8 A 111 0o 1 od o] ISR 44
5.2 ENVIronnement de traVail ..........cccooiiiriiiiiiie e 44
5.2.1 MAatriel ULHTISE......ocuveeieieieeie ettt 44
5.2.2 LOGICIEI ULHTISE ..ottt ettt e neenne e 44
5.2.3 Les principaux packages Python UtIlISES ..........cccccvveviiiciicic s 45

5.3 Analyse exploratoire de ONNEES...........cciviiiiiiiii e 45
5.3.1 Caractéristiques du jeu de dONNEES .........cceeiveieieeie et 45
5.3.2 WordCloud des HONNEES..........ccueiuiieiieieieriesese et e st re e ene e eneens 46
5.3.3 Fréquences des bigrammes et trigrammes .........cccoereirereinieneneese s 47

5.4 Prétraitement de ONNEES ........cveieieiieii et 49
5.5 Résultats de F'implemeNntation..........ccccooeiiiiriiiie s 50
5.5.1 La modélisation thEMatiQUE ............cceeieiiiii e 50
5.5.2 L’analyse des SENTIMENTS. ........eeiueeiiiiiiieriieiiie ettt ne e e 55

5.6 DISCUSSION ...ttt ittt sttt ettt sttt s ettt be st et e e s e e s e e s et e benbesbeareeneeneeneeneas 57
5.7 CONCIUSION ...ttt ettt s e et e ettt beeneeneeneeneas 61
CONCIUSION GBNEIAIE .......ccuieeeee e s re ettt e e e e sreereenes 62
IR =] (T =] o0 USSP 63



Liste des abréviations

IA Intelligence Avrtificielle

LDA Latent Dirichlet Allocation

PLSA Probabilistic Latent Semantic Analysis
NNMF Non-Negative Matrix Factorization
LSA Latent Semantic Analysis

ASL Analyse Sémantique Latente

BoW Bag of Words

TF-IDF Term Frequency - Inverse Document Frequency
DVS Décomposition en Valeurs Singulieres
API Application Programming Interface
HDP Hierarchical Dirichlet Process

KNN K-Nearest Neighbors

SVM Support Vector Machines

XLM Cross-lingual Language Model

TL Transfer Learning

Xi



Liste des figures

Figure 1. Taux de mortalité pour chaque maladie chronique a travers le monde..................... 5
Figure 2. Les 3 principaux niveaux de I’analyse des Sentiments ............ccccocererenenenieeinennenns 7
Figure 3. Les différentes approches de I’analyse des sentiments ............ccoceeevervririneiiennenne. 17
Figure 4. Classification hiérarchique des approches de la modélisation thématique.............. 18
Figure 5. La notation en plaque de Latent Dirichlet Allocation (LDA) .........ccccoovvviiniveienn. 19
Figure 6. Processus de fonctionnement du modele PLSA ... 20
Figure 7. Structure du modele NNIMF ..o 20
Figure 8. Diverses méthodes non supervisées et SEmMi-SUPEIVISEES ........ccovevverreeriereesirernennns 26
Figure 9. Le processus générique d'analyse de SEntiment...........ccccccevveveiieiieieecesiee s 28
Figure 10. Algorithme d’extraction de commentaires a partir d’une clé API Facebook........ 29
Figure 11. Nombre de commentaires selon le sentiment............ccccccoovveveiieiiece e 33
Figure 12. AIGOITNME LSA ..ottt 35
Figure 13. AIQOrtNME LDA........o ettt bbb 36
Figure 14. AlGOrtNME HDP ........ooiiiiiiiie e 37
Figure 15. AIGOrithme KINN ......oiiiiiiiee e 38
Figure 16. AIGOrtNME SVIM .......oiiiiiiiiii b 39
Figure 17. Algorithme de I’arbre de d€CISION .........ccuevuerieiiiiiiiiicieeee e 39
Figure 18. Algorithme de régression logistique (TF-IDF)........ccccooeiiiviiiecieceee e 40
Figure 19. Algorithme de régression linéaire (BOW) .........cccooviiiiiiiiiie i 41

Xii



Figure 20.
Figure 21.
Figure 22.
Figure 23.
Figure 24.
Figure 25.
Figure 26.
Figure 27.
Figure 28.

Figure 29.

Algorithme Transfer Learning en utilisant DziriBert..............cccoovevviieiveiniinennnn 42

Algorithme Transfer Learning en utilisant ArabBert ..........ccccccovvevviieiiieciiieenn, 42
Algorithme Transfer Learning en utilisant XLM .........cccccevviiiiiveve e 43
Les mots les plus couramment utilisés dans la base de données.............ccccveueee. 47
Les bigrammes les plus fréquemment employeés dans la base de données............ 48
Les trigrammes les plus fréquemment employés dans la base de donneées............ 49
Un texte avant et apres le prétraitement ............ccooveveiie s 50

Performance des modeles LSA en fonction du nombre de thémes identifiés ....... 54

Performance des modeles LDA en fonction du nombre de themes identifiés....... 55

Performance des modeles HDP en fonction du nombre de thémes identifiés....... 55

Xiii



Liste des tableaux

Tableau 1. Les différents avantages et inconvénients des approches de la modélisation

EBMALIGUE ...ttt bbb bbbt bbb e e n 22
Tableau 2. Caractéristiques du matériel UtIIISE...........ccocoeiveii i, 44
Tableau 3. Caractéristiques de 1a base de AONNEES ...........cccvevveieiieeieerie e 46
Tableau 4. Les étapes du prétraitement des dONNEES ..........cooevrireriireneeee e 49
Tableau 5. Modélisation thématique avec 5 themes en utilisant LSA..........cccceovvviveveiennen, 51
Tableau 6. Modélisation thématique avec 5 themes en utilisant LDA ..........cccccovvviveicnennen, 52
Tableau 7. Modélisation thématique avec 5 themes en utilisant HDP ............c..cccoveveveienenn, 53
Tableau 8. La performance des modéles de modélisation thématique avec 5 thémes............ 54
Tableau 9. Le résultat d’exactitude des classificateurs avec TF-IDF..........cc.coooevviiieeinenne. 56
Tableau 10. Le résultat d’exactitude des classificateurs avec BoW .........ccccovevviiciiciiiiennn, 56
Tableau 11. Le résultat d’exactitude des classificateurs avec le transfert Learning............... 57

Xiv



Introduction Générale

1.1. E-santé et Analyse de données

Le domaine de la santé est en constante évolution, et les avancées technologiques récentes
permettent de collecter, stocker et d’analyser des données de plus en plus importantes. Toutefois,
pour pouvoir tirer pleinement parti de ces données, il est nécessaire d'avoir a disposition des outils

et des méthodes performantes afin de les exploiter efficacement.

C’est la qu’entre en jeu la e-Santé, Santé 2.0 et l'analyse des données, tous jouant un role
important dans I'amélioration de la qualité des soins et des résultats en matiére de santé. En effet
la e-Santé est un domaine émergent qui associe l'informatique médicale, la santé publique et les
affaires. 1l regroupe I'ensemble des services et des informations de santé fournis ou améliorés par
Internet et les technologies associées. La Santé 2.0, quant a elle, utilise les technologies Web 2.0,

les nouvelles technologies mobiles et cloud pour améliorer les soins de sante.

Enfin, l'analyse de données est le processus, qui consiste a examiner et a interpréter des
données afin d'élaborer des réponses a des questions, qui est dans notre cas de figure, la
comprehension des tendances en matiére de soins de santé. Ensemble, ces technologies ont le
potentiel de révolutionner les soins de santé et d'améliorer les résultats pour les patients.

1.2. Importance de I'l A dans I'analyse des données relatives a la santé

Au cours des derniéres décennies, l'intelligence artificielle (1A) est devenue omniprésente dans
de nombreux aspects de notre vie quotidienne. Cette technologie a émergé comme une force
révolutionnaire dans de nombreux secteurs, offrant une efficacité accrue et des avantages
économiques grace a sa capacité a automatiser des taches complexes autrefois exclusivement

effectuées par les humains.

Grace a ces avanceées, l'analyse des données est également profondément influencée par
I'émergence de I'lA, ce qui en fait un outil prometteur pour I'analyse des données liées a la santé.
Cette utilisation offre de nouvelles perspectives et opportunités, permettant la déecouverte de

modeles et de relations au sein de vastes ensembles de données complexes en rapport avec la santé.



De plus, les professionnels de la santé peuvent recueillir des informations précieuses pour
améliorer la qualité des soins dispensés aux patients atteints de maladies chroniques, en tenant
compte des attitudes du public a leur égard. Cela nous conduit & affirmer que I'exploitation des
données a travers I’TA contribue a une amélioration globale de la qualité des soins de santé en

ligne, les rendant ainsi plus accessibles a un large public.
1.3. Objectif et contribution

Notre attention sera principalement portée sur l'intégration de I’IA dans le domaine médical,
en mettant I'accent sur I'analyse des sentiments et la modélisation thématique. Ces approches
s'averent extrémement utiles dans notre étude, car elles nous permettent d'examiner les opinions
et les attitudes des patients ainsi que du grand public a I'égard des maladies chroniques, tout en

identifiant les sujets et les themes les plus fréquemment discutés sur les réseaux sociaux.

Plus spécifiquement, notre projet vise a exploiter les données et les commentaires relatifs aux
maladies chroniques afin d'acquérir une compréhension approfondie des opinions, des émotions et

des themes dominants parmi les personnes affectées par ces affections.
1.4. Structure du rapport

Ce rapport de mémoire offre une présentation minutieuse de la méthodologie ayant été
employée pour la réalisation de ce projet. Cette présentation se décline en quatre chapitres distincts,

qui se présentent comme suit :

e Le premier chapitre est consacré a l'exploration des maladies chroniques, ainsi qu'a
I'analyse de données textuelles en examinant I'analyse des sentiments et la modélisation
thématique, tout en passant en revue les défis qui y sont associeés.

e Le deuxiéeme chapitre se penche sur les approches et techniques d'analyse des
sentiments et de modélisation thématique, en mettant en évidence les avantages et les
inconvenients de chacune d'entre elles.

e Le troisieme chapitre décrit la méthodologie du projet en détaillant les différentes

étapes a suivre.



Le quatrieme chapitre présente la mise en ceuvre de l'analyse de sentiment et de la
modélisation thématique sur notre corpus de données, en décrivant I'environnement
matériel et logiciel utilisé.

Le rapport se cléture par une conclusion générale dans laquelle il est effectué un
récapitulatif exhaustif de I'ensemble du projet, en mettant en évidence ses limites y

compris les améliorations envisagées pour l'avenir.



Chapitre 01 : Concepts de base

2.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons procéder a la présentation et a la définition des maladies
chroniques, qui font I’objet du domaine d’étude de notre these, bien évidemment nous aborderons

les aspects les plus importants de notre sujet en fournissant les informations nécessaires.

Nous allons également explorer deux domaines cruciaux de I'analyse de données textuelles :
I'analyse des sentiments et la modélisation thématique. Nous aborderons les concepts
fondamentaux de chaque domaine, leur champ d'application et leur pertinence dans divers

contextes, tout en examinant les défis qu'ils posent.
2.2. Maladies chroniques

Les maladies chroniques sont des affections de longue durée qui nécessitent une attention
médicale réguliere. Ces maladies peuvent affecter la capacité des patients a accomplir leurs

activités quotidiennes, entrainant une détérioration de leur qualité de vie [1].

Cependant, le monde d'aujourd'hui est confronté a une augmentation significative des maladies
chroniques. Cette tendance peut étre attribuée a divers facteurs de risques liés au développement
des maladies chroniques, qui ont profondément influencé notre mode de vie, a I’image des facteurs
environnementaux tels que la pollution et les pratiques agricoles, qui ont un impact direct sur notre

régime alimentaire.

Si nous devions citer quelques exemples de maladies chroniques courantes qui sont devenues
de plus en plus prévalentes a travers le monde et en Algérie bien particulierement ces derniers
temps, on pourrait mentionner, le cancer, les maladies respiratoires chroniques, le diabéte, ainsi
que les maladies cardiovasculaires telles que les maladies coronariennes et les accidents
vasculaires cérébraux, ainsi que les troubles de santé mentale tels que la dépression, I'anxiété et les

troubles bipolaires, qui sont également une cause majeure d'invalidité dans le monde.



Comme on pourrait le constater sur la Figure 1, les maladies cardiovasculaires ont le taux de
mortalité le plus élevé au monde, par rapport a d'autres maladies chroniques, avec un taux de 48%.
Les cancers arrivent en deuxieme position et chaque type peut étre différencié selon son taux de
mortalité. En comparaison, les maladies respiratoires et le diabéte représentent respectivement un
risque de mortalité de 12% et 3%, ce qui est beaucoup moins éleve que pour les autres maladies
chroniques. Cela est dii en grande partie aux traitements médicaux disponibles qui permettent de

controler leur évolution au fil du temps et de s'accommoder avec [2].

@ Maladies cardiovasculaires
@ Maladies respiratoires

@ Diabéte

@ Cancers

@ Autres MNT

Figure 1. Taux de mortalité pour chaque maladie chronique a travers le monde [2]
2.2.1. Définitions

Nous avons listé dans cette section un ensemble de maladies chroniques, en fournissant leurs

définitions les plus courantes telles qu'elles apparaissent dans notre base de données.

e L’arthrose : L'arthrose est une maladie dégénérative des articulations dans laquelle le
cartilage lisse qui recouvre les surfaces osseuses aux articulations est soit blessé soit usé
au fil du temps. Cette usure des articulations peut causer de la douleur, des gonflements et

des déformations [3].



e Asthme : L'asthme est une maladie des voies respiratoires qui se caractérise par des
épisodes récurrents de difficultés respiratoires appelés crises ou dyspneées [4].

e Cancer : Le cancer est une maladie qui se manifeste par la croissance anormale de cellules
qui se divisent de maniere incontrdlable, envahissent les tissus sains et peuvent les détruire
[5].

e Diabéete : Le diabéte fait référence a un ensemble de troubles métaboliques qui se
caractérisent par la présence d'hyperglycémie non traitée. Ces troubles peuvent étre causés
par des défauts dans la sécrétion d'insuline, I'action de I'insuline, ou les deux, ainsi que par
des perturbations du métabolisme des glucides, des graisses et des protéines [6].

e Psoriasis : Le psoriasis est une maladie de la peau papulo squameuse chronique courante
qui se caractérise par une inflammation due a une dysfonction du systéeme immunitaire qui
provoque une inflammation dans le corps [7].

e Helicobacter pylori : Helicobacter pylori est une bactérie fréquente qui peut infecter la
muqueuse de I'estomac. Elle est généralement contractée pendant I'enfance et peut entrainer
une inflammation de I'estomac, qui peut rester asymptomatique [8].

e Lamaladie de Crohn : la maladie de Crohn est une maladie inflammatoire chronique de
I’intestin qui peut résulter d’une interaction complexe entre la susceptibilité génétique, les
facteurs environnementaux et la modification du microbiote intestinale, conduisant a des

réponses immunitaires innées et adaptatives dys régulées [9].
2.3. L’analyse des sentiments

L'analyse de sentiment est une tache de traitement du langage naturel ("Natural Language
Processing"”, en anglais), qui consiste a extraire et analyser les opinions, les sentiments, les attitudes
et les perceptions des personnes a I'égard de différentes entités telles que des sujets, des produits

et des services [10].

La méthode d'analyse de sentiment est principalement composée de trois niveaux d'analyse,

comme illustré dans la figure 2, qui sont les suivants [10] :



e Niveau du document : a ce niveau, le sentiment est extrait a partir de la globalité du
document ou du texte, ainsi 1I’objectif est de le classer comme étant positif, négatif ou
neutre.

e Niveau de la phrase : s’appuie essentiellement sur le sentiment de chaque phrase,
contenue dans le texte, représentée comme une entité unique.

e Niveau des aspects : I’analyse est plus profonde que les niveaux précédents, ceci-dit
le processus consiste a diviser une phrase, en un ensemble d’entités ou, chaque entité

renvoie un sentiment.

Document-level
sentiment analysis

Sentence-level
sentiment analysis

Aspect-level
sentiment analysis

S— —

Figure 2. Les 3 principaux niveaux de I’analyse des sentiments [10]
2.3.1. Domaines d’applications

L'analyse de sentiment est largement applicable et indispensable dans de nombreux domaines
différents, tels que [10] :

L’informatique décisionnelle : L'analyse des sentiments est largement utilisée dans le
domaine de l'informatique décisionnelle en raison de ses nombreux avantages. Par exemple, les
entreprises peuvent exploiter les résultats de I'analyse des sentiments pour améliorer leurs produits,

étudier les réactions des clients ou élaborer une nouvelle stratégie de marketing.

L’intelligence gouvernementale : En plus des produits et services, les gens émettent

également des avis sur divers sujets, tels que la politique, la religion et les problémes sociaux.
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Cependant, L'utilisation de I'analyse des sentiments pour identifier les points de vue sur les
décisions politiques ou d'autres problemes similaires est tres utile pour surveiller la réaction

éventuelle du public a I'implémentation de certaines mesures.

Les systemes de recommandation : Un systéme de recommandation est un algorithme qui
propose des contenus pertinents (films, musique ou produits & acheter) aux utilisateurs. 1l peut
génerer un grand nombre de revenus pour certaines industries, ainsi il est possible d'améliorer ces
systemes en appliquant l'analyse des sentiments afin de faire des recommandations plus

pertinentes.

Le domaine médical : Les acteurs de la santé s'intéressent de plus en plus a I'utilisation de
I'analyse des sentiments dans le domaine médical. Cela leur permet d'obtenir des données sur une
variété de sujets, comme les maladies, les effets secondaires des médicaments, les épidémies et les

humeurs des patients, et d'utiliser ces informations pour améliorer leurs services de santé.
2.3.2. Défis de I’analyse des sentiments

Bien que I'analyse des sentiments soit une technique utile pour comprendre les opinions et les
attitudes des individus, elle doit faire face a plusieurs défis qui peuvent rendre sa mise en ceuvre
difficile et moins fiable. Nous allons passer en revue les principaux défis auxquels I'analyse des

sentiments est confrontée a I’'image de [10] :

La détection du sarcasme : Selon le dictionnaire anglais Macmillan, le sarcasme se réfere a
I'action de dire ou d'écrire le contraire de ce que I'on veut dire ou de parler d'une maniére visant a
ridiculiser ou exprimer sa colére. Cependant, cela pose un probléme pour I'analyse des sentiments
lorsque quelqu'un exprime quelque chose de positif tout en voulant dire le contraire, ou vice versa,
ce qui complique la tache de l'analyse des sentiments. Les expressions sarcastiques sont
couramment utilisées dans notre vie quotidienne, de sorte que la détection du sarcasme suscite un
intérét croissant pour surmonter les faux sentiments en identifiant automatiqguement les expressions

sarcastiques dans un texte donné.

Le traitement de la négation : Le traitement des mots de négation tels que “ne, pas, ni,” etc.

est trés important pour I'analyse des sentiments car ils peuvent inverser le sens de la phrase et la
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polarité d'un texte donné. Par exemple, la phrase "Ce film est bon.", est classée comme une phrase
positive, alors que "Ce film n'est pas bon”, devrait étre classée comme une phrase négative.
Malheureusement, dans certaines approches, les mots de négation sont supprimés parce qu'ils sont
inclus dans des listes de mots d'arrét ou ignorés implicitement parce qu'ils ont une valeur de
sentiment neutre dans un lexique qui n'a pas d'impact sur la polarité finale. Cependant, il n'est pas
facile de traiter cette tache en inversant la polarité, car les mots de négation peuvent étre trouvés

dans une phrase sans influencer le sentiment du texte.

La détection des spams : La détection des spams joue un role trés important dans I'analyse
des sentiments. Les avis en ligne ayant un impact sur les décisions d'achat des consommateurs, les
spams et les faux avis peuvent nuire a la réputation des marques et fausser artificiellement la
perception des utilisateurs sur les produits, services, entreprises ou autres entités. Le
développement d'un systeme de détection des spams, capable de repérer les faux avis dans un vaste
ensemble d'opinions, est une tache tres complexe car il n'y a pas de différence apparente entre les

avis.

La désambiguisation du sens des mots : Un mot peut avoir différentes significations et en
fonction du contexte et du domaine utilisé, le sens de ce mot peut étre différent pour chaque
situation. La désambiguisation du sens des mots vise a déterminer quel sens d'un mot est utilisé
dans une phrase. Par exemple, le mot "courbe" peut avoir une connotation positive s'il est utilisé
en relation avec une télévision, mais peut prendre un sens négatif s'il est associé a un téléphone
mobile. Par conséquent, l'identification du sens d'un mot au sein d'une phrase représente un

véritable défi.

Les langues a faible niveau de ressources : La plupart des recherches en analyse des
sentiments ont été axées sur la langue anglaise et d'autres langues qui disposent d'une quantité
satisfaisante de ressources linguistiques. Les méthodes d'apprentissage supervisé sont les plus
couramment utilisées pour cette tache, mais ces approches nécessitent des ressources linguistiques
qui peuvent étre difficiles a obtenir pour les langues moins populaires. Pour contourner ce
probleme, diverses méthodes peuvent étre employées, telles que la construction de ressources

linguistiques & partir de zéro, l'utilisation de méthodes non supervisées, semi-supervisées et



d'apprentissage par transfert, mais n'empéche qu’il persiste parmi les obstacles majeurs a

surmonter pour 1’analyse des sentiments.

2.4. La modelisation théematique

2.4.1. Définition

La modélisation thématique est une methode qui fait appel a une série d'algorithmes pour
réveéler et annoter la structure thématique d'une collection de documents. Elle repose sur le modéle
de l'espace vectoriel, qui joue un réle essentiel dans diverses techniques avancées de recherche

d'informations et de modélisation de thémes [11].
2.4.2. Domaines d’applications

Les progreés technologiques récents ont considérablement élargi les possibilités d'utilisation de
la modélisation thématique, en améliorant sa précision et ses capacités dans divers domaines
nécessitant une analyse de grandes quantités de données et la recherche d'informations pertinentes
tout en prenant en compte la structure des données. Les domaines d'application de cette méthode

sont tres variés et incluent notamment [11] :

La bio-informatique : La modélisation thématique se révéle étre une méthode pertinente pour
I'analyse de données en bioinformatique, surpassant les méthodes traditionnelles comme la
classification et le regroupement. Cette approche permet une meilleure interprétation des
informations biologiques, tout en offrant de nouvelles perspectives pour I'analyse de I'expression
génique et la compréhension de I'impact des médicaments sur les voies cellulaires. Ces avancées

ouvrent la voie a la mise en place de thérapies ciblées plus efficaces.

L’analyse des réseaux sociaux : Il existe diverses approches de modéelisation thématique
pour I'analyse des données provenant des réseaux sociaux. Parmi celles-ci, on retrouve I'utilisation
de modeles de sujets pour analyser les relations entre les utilisateurs, I'analyse des sentiments des
utilisateurs, I'analyse des sujets abordés dans les communiqués de presse politiques, ainsi que

I'intégration des attributs tels que les hashtags et le temps dans les modéles de sujets. Ces méthodes
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se revélent particulierement utiles pour I'analyse des réseaux sociaux dans les situations ou seules

les données de liaison sont disponibles.

Le génie logiciel : Le développement de I'industrie du logiciel a produit une grande quantité
de données non structurées provenant de diverses sources telles que le code source, la
documentation, les cas de test et les référentiels de bogues. L'utilisation de la modélisation
thématique sur ces données permet de découvrir des informations utiles pour soutenir diverses
taches d'ingénierie logicielle telles que la compréhension du programme et la récupeération de liens

de tracabilité.

La recherche scientifique : La modélisation thématique est une technique qui peut étre
appliquée en recherche scientifique pour diverses applications. Elle permet de détecter les
tendances et orientations de la recherche, de repérer les domaines émergents, de mettre en évidence
les collaborations et les réseaux de chercheurs, et d'évaluer l'efficacité des politiques et

programmes de financement de la recherche.
2.4.3. Défis de la modélisation thématique

La modélisation thématique est une technique qui présente plusieurs défis. Il est important de
tenir compte de ces obstacles lors de I'utilisation de cette méthode. Parmi les défis rencontrés, on
cite [11] :

La visualisation : La visualisation peut étre considérée comme un obstacle pour la
modélisation thématique car elle ne fournit qu'une compréhension superficielle des sujets traités
dans les documents. Bien que les visualisations, telles que les nuages de mots et les outils de
réduction de dimension, puissent aider a donner un apercu global des sujets dans un modéle
thématique, ils ne permettent pas une analyse approfondie de chaque sujet individuel et de sa
relation avec les autres sujets. Par conséquent, les visualisations peuvent étre trompeuses si elles
ne sont pas correctement interprétées, conduisant a des conclusions erronées sur les sujets abordés

dans les documents.

Interprétation de la modélisation thématique : Comprendre les modéles thématiques peut

étre difficile en raison de leur nature abstraite et complexe, ce qui rend leur interprétation peu
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intuitive. Méme si la vraisemblance d'échantillonnage est la mesure la plus couramment utilisée
pour évaluer la qualité des modeles de sujets, cette approche a été critiquée pour son manque de
facilité d'interprétation des modeles probabilistes. En dépit de cela, I'évaluation de la qualité des

modeles reste un enjeu majeur pour garantir leur interprétabilité.

Modélisation de thémes efficaces en termes de mémoire (Memory Efficient Topic
Modeling) : Les modeles thématiques sont souvent confrontés a une complexité de calcul qui
restreint leur usage dans les applications a grande échelle et en temps réel. Bien qu'il y ait eu des
efforts pour améliorer I'estimation du temps de formation de ces modéles, peu d'attention a été
portée au probléme crucial de l'inférence de la distribution de sujets, étant donné les modeles

préexistants.

Stabilité : L’analyse de stabilité en modélisation thématique a montré que les résultats
obtenus avec les algorithmes traditionnels sont instables, que le modéle appliqué aux mémes
documents d'entrée ou mis a jour avec de nouveaux documents. Peu d'efforts ont été consacrés a
la résolution de ce probléme, qui est essentiel pour produire un modeéle thématique définitif, stable

et précis.

2.5. Conclusion

En conséquence, bien que les maladies chroniques continuent de représenter un enjeu majeur
pour la santé publique a I'échelle mondiale, I'analyse des sentiments et la modélisation thématique
se sont avérées étre des outils précieux pour la recherche scientifique. Toutefois, il reste des défis

a relever pour parvenir a une modélisation précise.
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Chapitre 02 : Techniques de I’analyse des sentiments et

de la modeélisation thématique

3.1. Introduction

Avec la prolifération massive de I'information textuelle sur le web, il est devenu crucial de
développer des méthodes et des techniques pour analyser cette diversité de contenu. Cependant,
dans ce chapitre, notre étude portera sur les approches de Il'analyse des sentiments et de la
modélisation thématique, en évaluant les avantages et les inconvénients de chaque méthode. Nous
examinerons également les méthodes non supervisées et semi-supervisées utilisées dans notre

projet de recherche.
3.2. Les approches et techniques de I’analyse des sentiments

Il est possible de distinguer plusieurs approches, qui concernent 1’analyse des sentiments,
toutefois nous nous limiterons a mentionner les plus connues, chacune ayant ses propres

techniques d'implémentation. Voici quelques exemples [10] :

3.2.1. L’approche d’Apprentissage Automatique (Machine Learning
Approach)

Les méthodes d'apprentissage automatique sont capables de créer des modéles adaptés a des
domaines spécifiques a partir de textes, ce qui peut améliorer considérablement les performances
de classification. Pour y parvenir, trois techniques principales peuvent étre utilisées :
I'apprentissage supervisé, I'apprentissage non supervisé et I'apprentissage semi-supervisé.

Les avantages de ’approche d'Apprentissage Automatique

e L'approche semi-supervisée est utile pour les ensembles de données non étiquetées qui
incluent quelques exemples étiquetés.
e L'approche supervisée est efficace lorsque la tache de classification a un ensemble
spécifique de classes.
13



e L'approche non supervisée peut étre utilisee lorsque la détermination de I'ensemble de

classes est difficile en raison de I'absence de données étiquetées.
Les inconvénients de I’approche d'Apprentissage Automatique

e Ces approches nécessitent souvent de grands ensembles de données d'entrainement pour
obtenir de bonnes performances de classification.
e Un classificateur formé sur un ensemble de données spécifique ne fonctionne pas aussi

bien pour un autre domaine.
3.2.2. L’approche basée sur le lexique (Lexicon Based Approach)

L'approche basée sur le lexique (également appelée approche basée sur la connaissance) est
une méthode couramment utilisée en analyse de sentiment et nécessite une ressource lexicale
appelée lexique d'opinion (une liste prédéfinie de mots) qui associe des mots a leur orientation

sémantique en tant que mots négatifs ou positifs a I'aide de scores.
Les avantages de I'approche basée sur le lexique

e [’approche basée sur le lexique peut €tre utilisée pour analyser le sentiment dans des

domaines ou les données d'entrainement sont limitées ou indisponibles.

e L'approche basée sur le lexique est pratique pour l'analyse de sentiment au niveau de la

phrase et des caractéristiques.
Les inconvénients de I'approche basée sur le lexique

e Cette approche est dépendante du domaine, car les mots peuvent avoir plusieurs
significations et sens. Par conséquent, un mot positif dans un domaine spécifique peut ne
pas I'étre dans un autre domaine.

e Si un grand ensemble de données d'entrainement est fourni, la performance de cette

approche est inférieure a celle de I'approche d'apprentissage automatique.
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3.2.3. L’approche hybride (Hybrid Approach)

L'approche hybride combine a la fois des approches lexicales et d'apprentissage
automatique, dans le but d'hériter d'une grande précision de I'apprentissage automatique et de la

stabilité de I'approche basée sur le lexique.
Les avantages de I’approche hybride

e Combine la rapidité de I'analyse lexicale avec la flexibilité de I'apprentissage automatique
pour mieux gérer lI'ambiguité et intégrer le contexte des mots de sentiment.
e L’approche peut améliorer la précision, la stabilité¢ et l'efficacité des modeles de

classification.
Les inconvénients de I’approche hybride

e La performance de I'approche hybride dépend de la qualité des lexiques et des algorithmes
utilisés.

e La construction et l'utilisation des lexiques peuvent étre complexes et colteuses en temps
et en ressources.

e Peu de modéles utilisent I'approche hybride pour I'analyse de sentiment.
3.2.4. L approche basée sur les aspects (Aspect-based approach)

L'analyse des sentiments basée sur les aspects est une tache d'analyse fine, qui vise a prédire
les polarités de sentiment de certains aspects donnés ou des termes cibles dans les textes. Les
aspects peuvent étre des attributs, des caractéristiques ou des traits de la cible.

Les avantages de I'approche basée sur les aspects

e [’approche basée sur les aspects consiste en deux €tapes distinctes, ce qui permet de traiter
chaque aspect individuellement pour une analyse plus précise.
e Des approches non supervisées peuvent étre utilisées pour extraire les aspects, ce qui réduit

la nécessité de disposer de grandes quantités de données d'entrainement.
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e L'analyse de sentiment basée sur les aspects permet une analyse fine des sentiments pour

des termes specifiques tels que des produits ou services.
Les inconvénients de I'approche basée sur les aspects

e L'analyse de sentiment basée sur les aspects peut étre complexe et nécessiter des
algorithmes sophistiqués pour extraire les aspects pertinents.

o |l peut étre difficile de couvrir tous les aspects d'un produit ou service, ce qui peut limiter
la précision de l'analyse.

3.2.5. L’approche de IP’apprentissage par transfert (Transfer Learning

approach)

L'apprentissage par transfert est une technique d'apprentissage automatique qui utilise la
similarité des données, la distribution des données et la tache du modeéle pour appliquer les

connaissances déja acquises dans un domaine a un autre.
Les avantages de ’approche de I’apprentissage par transfert

e Cette approche permet de gagner du temps en évitant de devoir entrainer un algorithme de
zéro pour chaque domaine.
e Pour une tache d'analyse de sentiment, cette approche est souvent appliquée pour transférer

la capacité acquise de classifier les sentiments d'un domaine a un autre.
Les inconvénients de I’approche de I’apprentissage par transfert

e Limitations de la généralisation des modéles pré-entrainés a des taches ou des domaines
tres différents de ceux sur lesquels ils ont été formés.
e La méthode ne fonctionne bien que si les données sources sont similaires aux données

cibles.

La figure 3 ci-dessous récapitule les différentes approches de 1’analyse des sentiments

abordées.
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Figure 3. Les différentes approches de 1’analyse des sentiments

3.3. Les approches et techniques de la modélisation thématique

La modélisation thématique peut étre abordée a travers deux approches principales : les

méthodes probabilistes et les méthodes non probabilistes, comme illustré dans la figure 4.

Les méthodes probabilistes, comme PLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis) et LDA
(Latent Dirichlet Allocation), se basent sur des modéles de probabilité pour identifier les themes.
Ces méthodes sont principalement utilisées pour des modéles non supervisés, mais peuvent
également étre appliquées a des configurations supervisées ou semi-supervisées. D'un autre cote,
les approches non probabilistes, telles que LSA (Latent Semantic Analysis), NNMF (Non-
Negative Matrix Factorization), utilisent des méthodes algébriques pour extraire les themes des
données textuelles, et sont souvent utilisées pour I'analyse de grands corpus de données textuelles,

car elles sont généralement plus rapides et moins complexes que les approches probabilistes [11].
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Figure 4. Classification hiérarchique des approches de la modélisation thématique [11]
3.3.1. LDA : Latent Dirichlet Allocation

La Latent Dirichlet Allocation (LDA) est une méthode basée sur le théoréme de définition
qui permet de capturer la structure statistique significative entre les documents et a l'intérieur de
ceux-ci via une distribution mixte. L'hypothése sous-jacente est que les documents sont composés

de plusieurs sujets, qui sont définis comme une distribution de mots.

Un corpus est associé a un nombre prédéfini de sujets k, et chaque document dans le corpus
contient ces sujets avec une proportion différente. Le but du modéle de thématisation est

d'apprendre ces sujets a partir des données ou du corpus.

Dans un ensemble de données, la distribution de k sujets doit étre apprise par inférence
statistique. L'algorithme définit un processus genératif comme une distribution conjointe de

probabilité sur les variables observées et cachées [11].

Le processus d'apprentissage de la distribution des sujets est décrit a travers une notation en

plaque donnée dans la figure 5.
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Figure 5. La notation en plaque de Latent Dirichlet Allocation (LDA) [11]

Ou pour chaque document :

< (a) : Distribution sur les sujets 6d ~ Dir(a), ou Dir(.) est un tirage d'une distribution
uniforme de Dirichlet avec un parametre d'échelle a.
< (b) : Pour chaque mot dans le document : 1) Tirer un sujet spécifique zd,n~ multi(6d)

2) Tirer un mot wd,n~Bz,d,n.
3.3.2. PLSA : Probabilistic Latent Semantic Analysis

Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) est une méthode de réduction de dimension
en exploration de texte basée sur le sac de mots (“Bag of Words”, en anglais), qui a été développée
par Hoffman pour détecter la co-occurrence sémantigque des termes a l'aide d'un cadre probabiliste
dans un corpus. Le premier modéle statistique pour révéler la co-occurrence sémantique dans la
matrice document-terme d'un corpus était le modéle Aspect. Il est basé sur le concept que chaque
mot est généré a partir d'un seul sujet et que différents mots dans un document peuvent étre générés

a partir de différents sujets.

Comme indiqué dans la figure 6, Chaque document est représente sous la forme d'une liste
de proportions de mélange pour ces composants de mélange et est ainsi réduit a une distribution

de probabilité sur un ensemble fixe de sujets [11].
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3.3.3. NNMF : Non-Negative Matrix Factorization

Cette technique innovante de réduction de dimensionnalité permet de résoudre le probléme
de la présence de nombres négatifs dans les données en imposant des contraintes de non-négativité

sur le modéle de données.

Elle repose sur le concept de NNMF, qui a été utilisé pour la premiére fois par Pattero en
1994 pour des données environnementales. L'objectif de NNMF est de remédier aux composantes
négatives dans les modeles de données, car celles-ci peuvent contredire la réalité physique dans de

nombreuses applications [11].

La figure 7 présente une illustration de la structure du modeéle.

N == N
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| | documents

|

documents K-Latent Topics

Figure 7. Structure du modele NNMF [13]
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3.3.4. LSA : Latent Semantic Analysis

La méthode de I'Analyse Sémantique Latente (ASL) repose sur l'algébre de la décomposition
en valeurs singuliéres (DVS) et permet de représenter I'espace sémantique des documents en
rapprochant les relations sémantiques et les usages contextuels. La fondation théorique de LSA est
basée sur des hypothéses distributionnelles, qui affirment que les termes ayant une signification
similaire apparaissent également tres proches dans leur utilisation contextuelle. Toutes les relations
sémantiques entre les textes sont directement inférées a partir du corpus de texte donné. En utilisant
une représentation vectorielle du texte, LSA calcule la similarité entre les textes et trouve des mots

similaires dans le texte pour organiser sémantiquement le texte en clusters sémantiques.

Les domaines d'application de LSA sont nombreux, notamment la notation automatique des
essais, I'enseignement intelligent, la recherche d'information, I'analyse de réseaux sociaux et la

synthése de texte [11].
3.3.5. Avantages et inconveénients de la modélisation thématique

Dans le tableau 1 ci-dessous, vous trouverez une synthese détaillée des différents avantages

et inconvénients des approches de la modélisation thématique [11].
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Tableau 1. Les différents avantages et inconvénients des approches de la modélisation thématique

Méthode Avantages Inconvénients
—> Permet aux termes de sens similaires P Pourrait avoir besoin d'un grand corpus
LSA d'étre trés proches dans leur utilisation de textes pour étre efficace.
contextuelle. = Pourrait étre codteuse en termes de
~> Permet de projeter I'espace de grande temps de traitement et de stockage de
dimension en basse dimension avec données.
DVS. = Basée sur une méthode algébrique et peut
= Montre la corrélation des termes dans ne pas prendre en compte tous les aspects
I'espace sémantique avec différents du langage humain.
rangs.
= Permet une représentation de données P Limitée a des vecteurs non négatifs, ce
NNMF limitée a des vecteurs non négatifs. qui peut ne pas convenir a certaines
5 Prend en charge les contraintes de applications.
parcimonie dans de nombreuses > Nécessite des données de grande
applications. dimensionnalité, ce qui peut augmenter
B Pourrait étre utilisée dans de la complexiteé et les temps de calcul.
nombreuses applications telles que ~> Pourrait étre sensible a la qualité et a la
I'identification de cancers a partir de représentativité des données utilisées, ce
données d'expression genétique qui peut affecter la qualité des résultats
moléculaire, la reconnaissance de obtenus.
motifs, le traitement d'image.
> Modélise chaque document comme une P Suppose que les termes sont
PLSA liste de proportions de mélanges pour indépendants les uns des autres, ce qui
les différents sujets dans le corpus. peut ne pas étre vrai dans certains
- Permet de représenter chaque contextes.
document par une distribution de > Nécessite un grand corpus de texte pour
probabilité sur un ensemble fixe de fonctionner efficacement, ce qui peut
sujets. étre difficile ou colteux a obtenir.
= Ne repose pas sur des hypotheses et P Est basée sur le modele "bag of words"
offre une plus grande flexibilité dans la | (BoW), qui peut ne pas capturer toutes
découverte des modeles dans les les nuances et les relations de sens entre
données textuelles, Contrairement a les mots dans un texte.
d'autres techniques.
LDA = L'approche est flexible car elle suppose P Il est nécessaire de définir

que les documents proviennent de
plusieurs sujets.

= LDA est basé sur un modeéle de

manuellement le nombre de sujets a
générer, ce qui peut étre difficile et
subjectif.
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décennigs en apprentissage sujets complexes qui sont difficiles a
automatique. résumer en un petit nombre de mots-
clés.

3.3.6. Les méthodes non supervisées et semi-supervisees

La classification de sentiments est un domaine important de I'apprentissage automatique,
mais qui peut étre difficile en raison du manque de données étiquetées ou de classes spécifiques.
Pour surmonter ces défis, les méthodes non supervisées et semi-supervisées offrent une alternative
en utilisant des données non étiquetées pour découvrir des structures et des motifs. Ces techniques
sont particulierement utiles dans les cas ou les données sont difficiles ou colteuses a étiqueter, ou

lorsque les schémas et les relations entre les données sont inconnus [10].

3.3.6.1. Les méthodes non supervisées

Les méthodes non supervisées en apprentissage automatique permettent de classifier des
données sans donnees étiquetées. Elles utilisent les propriétés statistiques des documents pour
regrouper les données en différents groupes ou clusters. Dans I'analyse de sentiment, ces méthodes
reposent principalement sur des techniques de clustering qui permettent de classifier les données
en fonction de leur similarité, sans toutefois préciser exactement quel sentiment est représenté par
chaque groupe. Cependant, on se contentera de mentionner les deux méthodes de clustering les

plus réputées, qui peuvent étre utilisées pour cette tache, qui sont comme suit [10] :

Les méthodes hiérarchiques (hierarchical methods) : Les méthodes hiérarchiques sont
des techniques d'analyse de données qui créent une décomposition hiérarchique d'un ensemble de
données, représentée par des clusters imbriqués (groupes qui ont des sous-groupes) organises sous

forme d'arbre.

Les méthodes de partitionnement (clustering methods) : Les méthodes de
partitionnement visent a diviser les données en un ensemble de clusters non chevauchants ou
chaque élément est assigné a un seul cluster. Cette partition est basée sur un critére de similarité

qui est généralement la distance euclidienne entre les éléments. Les données a I'intérieur d'un
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cluster ont une distance tres courte les unes des autres tandis qu'elles ont la plus grande distance

par rapport aux données des autres clusters.

3.6.2. Les méthodes semi-supervisées

Les méthodes d'apprentissage semi-supervisé sont mises en ceuvre lorsque l'obtention de
données étiquetées est difficile. Elles different des approches non supervisées car elles utilisent un
petit ensemble de données d'entrainement initiales étiquetées pour guider la procédure

d'apprentissage des caractéristiques.

De ce fait, l'apprentissage semi-supervisé se situe entre les approches supervisées et non
supervisées, et englobe plusieurs méthodes, telles que [10] :

L’approche générative (Generative Approach) : Cette approche suppose que les données
de différentes catégories suivent des distributions différentes et que les parametres de chaque

distribution peuvent étre estimés s'il y a au moins une donnée étiquetée par catégorie.

En d'autres termes, un modele génératif définit des distributions sur les entrées et utilise la
regle de Bayes pour prédire I'étiquette (classe) d'une entrée de test aprés avoir entrainé ce modele

pour chaque classe.

L’approche de co-entrainement (Co-training approach) : Cet algorithme suppose que
les données peuvent étre représentées a l'aide de deux vues indépendantes, chaque vue contenant

des informations sur chaque donnée.

En co-entrainement, deux classificateurs distincts sont formés pour s'enseigner
mutuellement en se basant sur les informations partagées entre eux pendant le processus
d'apprentissage. Chaque classificateur est entrainé sur un ensemble de caractéristiques différent

correspondant aux deux vues des donnees.

Le processus d'entrainement est itératif et a chaque itération, le co-entrainement met a jour
le jeu de données en ajoutant les instances les plus classifiées avec confiance de chaque
classificateur aux données étiquetées. Le processus s'arréte lorsque toutes les données non

étiquetées ont été utilisées ou qu'un nombre spécifique d'itérations a été atteint.

24



L’approche d’Auto Apprentissage (Self-training approach) : Cette approche se divise en
deux étapes distinctes. La premiere étape consiste a entrainer un classificateur a partir d'un
ensemble réduit de données étiquetées. Dans la seconde étape, le classificateur ainsi entrainé est
utilisé pour classer des données non étiquetées, permettant ainsi d'ajouter les exemples les plus

fiables a I'ensemble initial de données d'entrainement, en tant que nouvelles données étiquetées.

Cette derniere étape est ensuite répétée de maniere itérative, avec l'inclusion de nouvelles
données étiquetées. Le modele final obtenu est ensuite évalué a lI'aide d'un ensemble de données
de test

L'approche basée sur les graphes (Graph-based approach) : Dans cette approche, une
architecture de graphe est utilisée pour représenter les données. Les sommets illustrent les
instances (par exemple, des phrases) dans le graphe tandis que les arétes décrivent la similarité
entre les instances. Les instances fortement connectées ont tendance a appartenir a la méme classe.
En raison de I'utilisation répandue de cette approche par de nombreuses études, son efficacite a été

prouvée dans de nombreuses taches de NLP, notamment I'analyse des sentiments.

L'approche d'apprentissage multi-vues (Multi-view learning) : Cette approche prend en
considération plusieurs points de vue pour traiter le probléme et les performances globales sont
obtenues en utilisant I'accord entre eux. Chaque classificateur sera entrainé sur une seule vue, puis
ces classificateurs seront utilisés pour étiqueter les échantillons non étiquetés qui seront ajoutés a
I'ensemble d'entrainement s'ils sont classés avec une grande fiabilité. Cette technique est
généralement appliquée aux problémes avec plusieurs ensembles de caractéristiques différents.

La figure 8 fournit un apercu des différentes méthodes non supervisées et semi-supervisées.
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Figure 8. Diverses méthodes non supervisées et semi-supervisees

3.4. Conclusion

En conclusion de ce chapitre, nous avons présenté un apercu des approches et techniques

couramment utilisées dans deux domaines importants de la fouille de texte : Il'analyse des

sentiments et la modélisation thématique.

Nous avons ainsi exploré les méthodes non supervisées et semi-supervisées, qui sont souvent

utilisées dans la fouille de texte pour traiter des ensembles de données étiquetés ou non étiquetés,

et cela dans le but d’améliorer considérablement la performance et la compréhension des données

textuelles complexes.

En dernier lieu, une bonne compréhension des approches et des techniques de la fouille de

texte est essentielle pour sélectionner la méthode la plus appropriée en fonction des données et des

objectifs de l'analyse.
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Chapitre 03 : Méthodologie

4.1. Introduction

Ce chapitre propose une approche compléte pour mener une analyse de sentiments sur les
maladies chroniques a partir de données collectées sur les réseaux sociaux. Le but est d'acquérir
une connaissance approfondie et précise des opinions et des sentiments exprimes sur les réseaux

sociaux a propos des maladies chroniques.

4.2. Description des etapes du projet

Afin d’effectuer une analyse de sentiments approfondie, il est nécessaire de suivre un
processus bien défini, tel qu'illustré dans la figure 9. Tout d'abord, les données sont importées et
soumises a un prétraitement au moyen d'un ensemble d'étapes visant a faciliter leur exploitation.
Ensuite, une série de méthodes de modélisation thématique et d'analyse de sentiments est
appliquée. Cette approche permet une exploration approfondie de la structure des données, en
extrayant les caractéristiques pertinentes des avis et des ressentis exprimés sur les réseaux sociaux

concernant les maladies chroniques.
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Figure 9. Le processus générique d'analyse des sentiments [10]

4.2.1. Collecte et extraction de données

Pour conduire une analyse de sentiments efficace, il est primordial de se doter de sources de
données adéquates et représentatives. Dans cette optique, notre étude se focalise sur les
commentaires en ligne portant sur les maladies chroniques, collectés a partir de la plateforme
Facebook, qui est sans conteste I'une des plus vastes plateformes de réseaux sociaux a travers le
monde.

Notre démarche consiste a extraire les commentaires provenant d'un ensemble de pages et
de groupes traitant des maladies chroniques, étant donné que les commentaires sur Facebook
fournissent une mine d'informations précieuses car ils permettent de rassembler les avis, les vécus
et les ressentis des individus directement concernés par les maladies chroniques, ainsi que de leur

entourage.

Dans le cadre de notre thése, Nous avons décidé d'utiliser un algorithme d'extraction de
commentaires a partir d’une clé API Facebook, tel qu'indiqué dans la figure 10. Cette méthode de
collecte de données implique l'utilisation de I'API de recherche, qui repose sur des requétes de
recherche pour obtenir des textes contenant des mots-clés spécifiques, ou I'API de flux, qui permet
de capturer des données textuelles en temps réel filtrées selon des critéres tels que les mots-clés et

la localisation géographique [10].
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Algorithme : Algorithme d’extraction de commentaires a partir d'une clé APl Facebook

DEBUT

IMPORTER la bibliothéque Facebook API

INITIALISER la clé APl = votre_clé API

CREER une instance de I'API Facebook

RECUPERER les commentaires d'un post

POUR chaque commentaire dans commentaires FAIRE
AFFICHER les commentaires

FIN POUR

FIN

Figure 10. Algorithme d’extraction de commentaires a partir d’une clé API Facebook

4.2.2. Défis liés a I’extraction des données et leurs qualités

Comme évoqué précedemment, les données ont été extraites exclusivement a partir de la
plateforme Facebook. Cette décision a été motivée par les défis d'extraction de données qui

peuvent se poser en raison du manque de données disponibles sur d’autres réseaux sociaux.

L'extraction de données relatives aux maladies chroniques a partir d'autres plateformes de
réseaux sociaux que Facebook est rendue difficile en raison de plusieurs facteurs. Les Algériens
ont tendance a préférer Facebook pour exprimer leurs opinions sur ces maladies, ce qui réduit la
quantité de données disponibles sur les autres plateformes. De plus, le manque de participation des
professionnels de la santé et des associations de patients contribue également a la rareté des
données. La qualité des données est un autre défi majeur, car les commentaires peuvent comporter
des erreurs d'écriture, des fautes d'orthographe, étre mal formulés ou imprécis, ce qui complique

leur extraction et leur analyse.
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4.2.3. Nettoyage de données

Le nettoyage de données (ou "cleaning data" en anglais) revét une importance cruciale lors
du traitement de données et diverses méthodes et pratiques sont employees pour y parvenir. Ci-
dessous, nous présentons quelques-unes des méthodes couramment utilisées pour le nettoyage de

données :

Identification et suppression des doublons : Les données collectées a partir de différentes
sources ou saisies de maniére erronée peuvent genérer des doublons, ce qui peut impacter la qualité
des données. Toutefois, ces doublons peuvent étre identifiés en comparant les enregistrements de
données et en éliminant les duplications afin de garantir I'intégrité des données.

Correction des erreurs de saisie : Les erreurs de saisie de données peuvent avoir différentes
origines, qu'il s'agisse d'erreurs humaines ou de problémes liés au logiciel utilisé. Pour corriger ces
erreurs, il peut étre nécessaire d'effectuer une vérification manuelle des données ou d'utiliser des

algorithmes de détection d'erreurs pour identifier et corriger les problémes.

Imputation des données manquantes : Les valeurs manquantes dans les données peuvent étre
dues a des erreurs de saisie ou a des informations non collectées. Pour combler ces données
manquantes, différentes techniques peuvent étre utilisées, telles que l'imputation de données

manguantes a l'aide de méthodes statistiques visant a remplacer les valeurs manquantes.

Normalisation des données : Afin d'assurer la cohérence et la comparabilité des données, une
étape de normalisation peut étre nécessaire. Cette opération peut inclure la conversion des données
en une échelle commune ou I'application de techniques de normalisation pour éliminer tout biais

présent dans les données.

Elimination des valeurs aberrantes : Les valeurs aberrantes peuvent altérer les résultats des
analyses et des modelisations de données. Pour y remédier, il peut étre nécessaire de détecter et
d'éliminer ces valeurs. Cette opération peut étre effectuée en utilisant des seuils pour identifier les

valeurs aberrantes ou en appliquant des techniques statistiques pour détecter les valeurs extrémes.
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4.2 .4. Prétraitement de données

Le prétraitement de données représente une étape fondamentale dans la chaine de traitement
des données avant leur utilisation dans une analyse ou un modele. Cette phase englobe plusieurs
opérations, y compris I’acquisition, la transformation et la sélection des données pertinentes. Elle
permet de corriger les erreurs et les anomalies, de standardiser les données et de les préparer pour

une utilisation optimale dans les analyses et les modéles.

Dans ce qui suit, nous deétaillons les fonctions de prétraitement qui ont été appliquées a nos

textes.

La traduction en arabe : L'objectif est de permettre une meilleure compréhension et une analyse

précise des sentiments exprimés dans les textes arabe ou en dialecte algerien.

Suppression des mentions : Les utilisateurs mentionnés ont été retirés du contenu des
commentaires car ils ne fournissent aucune information supplémentaire sur les sentiments des

utilisateurs.

Suppression des emojis et des chiffres : Cette étude étant axée sur le texte, tous les emojis et

chiffres ont été supprimés.

Suppression des caractéres speciaux : Des caracteres tels que ~, %, *, !, +, «, {] ont également

été supprimés.

Suppression des diacritiques : Les diacritiques arabes comprennent des indicateurs de consonnes
et des marques de voyelles connues sous le nom de Tashkil. Tous les diacritiques ont été
supprimés. Par exemple, "¢l & "CA oal 2l & (signifiant : Heureux est celui qui évite la tentation)
devient "call caia (el sl )"

Suppression de la ponctuation : Les marques de ponctuation arabes (par exemple "<", "¢" ["¢") et

moronn llf)ll

anglaises (par exemple "; ) ont été utilisées dans les tweets extraits. Elles ont toutes été

supprimées.
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Suppression des caracteres répétes : Parfois, les lettres sont répétées pour un effet d'exagération
ou d'accentuation. Toutes les lettres arabes répétées ont été supprimées. Par exemple, "IN

qui signifie une maison, devient "_laI",

Suppression des mots vides : Les mots fréquemment utilisés qui ne transmettent pas de sens fort
en arabe (par exemple "Ll" M v v sl ML) et en dialecte algerien (par exemple "' S0

«ﬂ}lﬁ" ,"u.:i»\f-j" ,n&un ’u‘;‘;un ’u)_-‘yu ’H?S‘JH ,u}&u") Ont été supprimés-

Normalisation : Différentes formes de lettres arabes ont été transformées en une seule forme. Par

Ilill

exemple, la premiére lettre de l'alphabet arabe "1 a différentes formes telles que " ,"1" ,"". Pour

normaliser le texte, toutes les lettres Alef ont été transformées en ™",

Tokenisation : Chaque commentaire a été divisé en un ensemble de jetons (c'est-a-dire des mots

séparés par des caractéres non alphabétiques).

4.2 5. Les annotations

Pour assurer la qualité de nos données et éviter toute forme de biais liée a I'annotation
automatique, nous avons privilégié une approche d'annotation manuelle pour les données
textuelles collectées dans le cadre de notre projet. En effet, I'annotation manuelle nous a permis
d'obtenir des données plus précises et plus détaillées, reflétant ainsi de maniere plus exacte la
complexité des opinions et des sentiments exprimés dans les textes. Grace a cette étape
d'annotation manuelle, nous avons considérablement amélioré la qualité de notre base de données

et renforcé la fiabilité de nos modéles d'analyse de sentiment.

De ce fait, il est possible de constater dans la figure 11 ci-dessous que notre base de données
comporte 1919 commentaires neutres, 788 commentaires positifs et 143 commentaires négatifs.
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Figure 11. Nombre de commentaires selon le sentiment

4.2.6. L’extraction des caractéristiques

Lorsqu'il s'agit de traiter des données brutes en vue de I'analyse ou de I'entrainement de
modéles, il est souvent nécessaire d'extraire des caractéristiques significatives et informatives.
C’est précisément l'objectif de l'extraction de caractéristiques, qui utilise des techniques
couramment utilisées en traitement du langage naturel telles que les modéles Bag of Words (BoW)
et TF-IDF. Ces techniques permettent de transformer les données en informations exploitables,

facilitant ainsi I'analyse et I'interprétation des résultats.
Bag of Words

Le modele Bag of Words (BoW) est I'une des techniques les plus simples et les plus
courantes pour transformer le texte en une représentation numérique. Cependant, il présente
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I'inconvénient de perdre l'information syntaxique du texte, car il ne prend pas en compte I'ordre
des mots, la structure de la phrase ou la construction grammaticale, et ne considere que I'occurrence

d'un mot. Par exemple, en prenant les phrases suivantes :
S1: "La caméra de ce téléphone est géniale™.
S2: "Je veux ce téléphone ; tout est dans la caméra. Je l'adore".

Tout d'abord, le modele BoW crée un vocabulaire de tous les mots uniques présents dans le
document, puis encode chaque phrase (S1 et S2 dans ce cas) sous forme d'un vecteur de longueur
fixe, correspondant a la taille du vocabulaire de mots connus, ou la valeur de chaque position dans
le vecteur représente le compte ou la fréquence de chaque mot dans I'ensemble d'entrainement
[10].

Term Frequency-Inverse Document Frequency

TF-IDF est un schéma de pondération de termes couramment utilisé pour représenter des
documents textuels sous forme de vecteurs. Ce processus est utilisé a des fins de classification, de
clustering, de visualisation, de récupération, etc. Pour ce faire, on considere un ensemble de tous
les termes (T) apparaissant dans le corpus de documents a étudier, puis chaque document (d;) est
représenté par un vecteur de valeurs réelles a n dimensions (X; = (Xit, ..., Xin)) avec une composante

pour chaque terme possible de T.

Le poids x;j correspondant au terme t; dans le document d; est généralement le produit de
trois parties : une dépendant de la présence ou de la fréquence de t; dans di, une dépendant de la
présence de tj dans le corpus dans son ensemble, et une partie de normalisation dépendant de d;.
Le poids TF-IDF le plus courant est défini par x;; = TF;-IDF;-(3(TF;; - IDF?) )™'/2, ou TF;; est la
fréquence du terme (c'est-a-dire le nombre d'occurrences) de t; dans d;, et IDF; est la fréquence
inverse du document, qui est le logarithme du nombre total de documents divisé par le nombre de

documents contenant t;. [ 14].
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4.2.7. La modélisation thématique

Nous avons appliqué trois algorithmes différents, a savoir LSA, LDA et HDP. Chaque
algorithme est ensuite brievement expliqué ci-dessous a travers des figures, en décrivant sa

méthode de fonctionnement respective.
4.2.7.1. LSA

LSA repose sur la réduction de la dimensionnalité des données textuelles pour découvrir les
relations sémantiques entre les mots. Cette méthode de traitement du langage naturel permet

d'effectuer des taches telles que la recherche d'information et la catégorisation de documents [11].

Algorithme 1 : Algorithme LSA

DEBUT

Input : documents

DEFINIR le nombre de sujets

CREER une matrice terme-document

APPLIQUER une pondération tf-idf a la matrice terme-document

CALCULER la décomposition en valeurs singuligres (SVD) de la matrice terme-document
REDUIRE la dimension de la matrice SVD en ne gardant que les k premiéres valeurs singuliéres

UTILISER la matrice SVD réduite pour représenter les documents et les termes dans 'espace des
sujets

FIN

Figure 12. Algorithme LSA
4.2.7.2. LDA

LDA repose sur un modéle statistique appelé distribution de Dirichlet pour découvrir les
themes latents dans un ensemble de documents. Cette méthode de traitement du langage naturel
considere chaque document comme une combinaison de thémes, et chaque theme comme une
distribution de mots. En utilisant des techniques probabilistes, LDA infére les distributions de

themes dans les documents et les distributions de mots dans les themes [11].
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Algorithme 2 : Algorithme LDA

DEBUT
Input : documents
DEFINIR le nombre de sujets
DEFINIR le nombre d'itérations
DEFINIR alpha
DEFINIR beta
DEFINIR les affectations de sujets pour chagque mot dans chaque document au hasard
POUR chaque document d dans les documents FAIRE
POUR chague mot w dans d FAIRE
POUR chagque sujet t FAIRE
CALCULER p(t|d) * p{w]t)
FIN POUR
NORMALISER les probabilités
CHOISIR un nouveau sujet en fonction des probabilités
FIN POUR
FIN POUR

FIN

Figure 13. Algorithme LDA
4.2.7.3. HDP

HDP (Hierarchical Dirichlet Process) est une méthode statistique non paramétrique utilisée
pour regrouper des données groupées. Elle repose sur l'utilisation de processus de Dirichlet pour
chaque groupe de données, ou tous les groupes partagent une distribution de base tirée d'un processus
de Dirichlet. Cette approche permet aux groupes de partager des caractéristiqgues communes et facilite

la découverte de structures latentes dans les données [15].
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Algorithme 3 : Algorithme HDP

DEBUT
Input : Corpus, o, y
Echantillonner la distribution de théme global G ~ GEM(y)
POUR chague document dans le corpus FAIRE
Echantillonner les proportions de théme 8 ~ Dirichlet (a * G)
POUR chague mot dans le document FAIRE
Echantillonner une attribution de théme local z ™~ Multinomial(B)

Echantillonner un mot w ™~ Multinomial(p_z), ol B_z est la distribution de théme-mot pour le
théme local z

FIN POUR
FIN POUR
Echantillonner les proportions de théme pour chague théme global k™ Beta (1, y)
Echantillonner la distribution de theme-mot pour chague théme global k ™ Dirichlet(B_0)
FIN

Figure 14. Algorithme HDP

4.2.8. L’analyse des sentiments

Nous avons mis en place trois algorithmes a savoir KNN (K-Nearest Neighbors), SVM
(Support Vector Machines), et 1’algorithme d'arbre de décision en utilisant deux techniques
distinctes d'extraction de caractéristiques en I'occurrence TF-IDF et Bag of Words, En plus de cela,
nous avons implémenté deux algorithmes spécifiques pour chaque technique d'extraction de
caractéristiques, y compris I'algorithme de régression logistique en utilisant TF-IDF et I'algorithme
de régression linéaire en s’appuyant sur Bag of Words. Finalement, nous avons utilis¢ I'algorithme
de transfer learning (TL) en appliquant trois modeles pré-entrainés spécifiguement adaptés au

traitement du langage naturel en arabe a savoir : ArabBert, DziriBert et XLM.

Une bréve explication est fournie pour chacun des algorithmes mentionnés, illustrant leur

fonctionnement spécifique, comme le montrent les figures ci-dessous.
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4.2.8.1. KNN

L'algorithme KNN (“Algorithme des k-plus proches voisins”, en frangais) est une méthode
d'apprentissage superviseé utilisee pour la classification et la régression. Elle repose sur la sélection

des k exemples d'entrainement les plus proches de I'entrée et renvoie une appartenance de classe
ou une valeur de propriéteé pour I'objet [16].

Algorithme 4 : Algorithme KNN

DEBUT
Input : données d'entrainement, données de test, nombre de voisins k
POUR chaque point de données de test FAIRE

CALCULER la distance entre le point de données de test et chaque point de données
d'entrainement

TROUWER les k points de données d'entrainement les plus proches du point de données de test

ATTRIBUER I'étiquette majoritaire parmi les k voisins au point de données de test
FIN POUR

CALCULER la précision du modéle sur les données de test
FIN

Figure 15. Algorithme KNN

4.2.8.2. SVM

L'algorithme SVM (Support Vector Machine), est un algorithme supervisé, qui est
particulierement adapté aux ensembles de données de taille réduite mais complexes. Il peut étre

utilisé pour résoudre des problemes de régression et de classification, mais il est généralement plus
efficace pour les taches de classification [17].
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Algorithme 5 : Algorithme SVIM

DEBUT

Input : données d'entrainement

DEFINIR les paramétres C et gamma

CONVERTIR les données d'entrainement en un format approprié pour I"algorithme SV
ENTRATNER un modéle SVM avec les données d'entrainement et les paramétras C et gamma
UTILISER le modéle entrainé pour prédire les etiquettes des données de test

CALCULER la précision du modéle sur les données de test

FIN

Figure 16. Algorithme SVM
4.2.8.3. Algorithme de I’arbre de décision

Un arbre de décision est un modéle de classification structuré en arborescence, facile a
comprendre méme pour les utilisateurs non experts, et qui peut étre efficacement induit a partir
des données. L'induction d'arbres de décision est I'une des techniques les plus anciennes et les plus
populaires pour apprendre des modeéles discriminatoires, qui a été développée indépendamment

dans les domaines statistiques [18].

Algorithme 6 : Algorithme de I'arbre de décision

DEBUT
Input : données d'entrainement, données de test, critére de division
CREER un arbre de décision 3 partir des données d'entrainement en utilisant le critére de division
POUR chague point de données de test FAIRE

PARCOURIR I'arbre de décision en utilisant les valeurs des caractéristiques du point de données
de test

ATTRIBUER I'étiquette prédite au point de données de test en fonction du nceud final atteint
FIN POUR
CALCULER la précision du modé&le sur les données de test
FIN

Figure 17. Algorithme de I’arbre de décision
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4.2.8.4. Algorithme de régression logistique

La régression logistique est une technique d'analyse de régression qui permet de prédire le

résultat d'une variable dépendante catégorielle basée sur une ou plusieurs variables prédictives
[19].

Algorithme 7 : Algorithme de régression logitsique

DEBUT
Input : données d'entrainement, données de test, taux d'apprentissage, nombre d'itérations
INITIALISER les poids & des valeurs aléatoires
POUR chague itération FAIRE

CALCULER les prédictions pour les données d'entrainement en utilisant la fonction sigmoide
CALCULER I'erreur entre les prédictions et les étiquettes réelles
METTRE A JOUR les poids en utilisant la descente de gradient

FIN POUR

CALCULER les prédictions pour les données de test en utilisant la fonction sigmoide
CALCULER la précision du modéle sur les données de test
FIMN

Figure 18. Algorithme de régression logistique (TF-1DF)

4.2.8.5. Algorithme de régression linéaire

La régression linéaire est une méthode statistique pour modéliser la relation entre une
variable dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes [19].
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Algorithme 8 : Algorithme de régression lineaire

DEBUT
Input : données d'entrainement, données de test, taux d'apprentissage, nombre d'itérations
INITIALISER les poids & des valeurs aléatoires
POUR chague itération FAIRE
CALCULER les prédictions pour les données d'entrainement en utilisant I'équation de la droite
CALCULER l'erreur entre les prédictions et les étiquettes réelles
METTRE A JOUR les poids en utilisant la descente de gradient
FIN POUR
CALCULER les prédictions pour les données de test en utilisant I'équation de la droite
CALCULER la précision du modéle sur les données de test
FIN

Figure 19. Algorithme de régression linéaire (BoW)
4.2.8.6. Algorithme Transfer Learning

L'apprentissage par transfer est une approche de I'apprentissage automatique qui capitalise
sur la similitude des données, leur distribution et la tdche du modéle afin de transférer les

connaissances préalablement acquises d'un domaine a un autre [10].
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DziriBert

Algorithme 9: Algorithme TransferLearning (DziriBert)

DEBUT
Input: source data, target data
DEFINIR le modéle pré-entrainé DziriBERT
DEFINIR les couches & geler
DEFINIR les couches & entrainer
POUR chague couche dans le modéle FAIRE
5l la couche est dans les couches & geler ALORS
GELER les poids de la couche
FIN 51
FIN POUR
ENTRAIMER le modéle sur les données source
ENTRAIMER les couches & entrainer sur les données cible
FIN

Figure 20. Algorithme Transfer Learning en utilisant DziriBert
ArabBert

Algorithme 10: Algorithme TransferLearning (ArabBert)

DEBUT
Input: source data, target data
DEFINIR le modéle pré-entrainé ArabBERT
DEFINIR les couches & geler
DEFINIR les couches & entrainer
POUR chague couche dans le modéle FAIRE
5l la couche est dans les couches & geler ALORS
GELER les poids de la couche
FIM 51
FIN POUR
ENTRAIMER le modéle sur les données source
ENTRAIMER les couches 2 entrainer sur les données cible
FIN

Figure 21. Algorithme Transfer Learning en utilisant ArabBert
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XLM

Algorithme 11: Algorithme TransferLearning (XLM)

DEBUT
Input : données d'entrainement, données de test, taux d'apprentissage, nombre d'itérations
CHARGER le modé&le pré-entraing XLM
INITIALISER les poids du modéle & des valeurs aléatoires
POUR chaque itération FAIRE
CALCULER les prédictions pour les donnees d'entrainement en utilisant le modéle XLM
CALCULER l'erreur entre les predictions et les étiquettes réelles
METTRE A JOUR les poids du modéle en utilisant la descente de gradient
FIN POUR
CALCULER les prédictions pour les données de test en utilisant le modéle XL
CALCULER la précision du modéle sur les données de test
FIN

Figure 22. Algorithme Transfer Learning en utilisant XLM

4.3. Conclusion

Ce chapitre de méthodologie s'achéve sur une revue des différentes méthodes utilisées pour
la collecte, le nettoyage et le prétraitement des données. Nous avons également expérimenté
diverses techniques d'extraction de caractéristiques, notamment TF-IDF et Bag of Words, afin
d'améliorer la classification des textes. Enfin, plusieurs approches algorithmiques ont été

développées pour I'analyse des sentiments et la modélisation thématique.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons les résultats de nos algorithmes en détail pour

mieux comprendre I'impact de nos choix méthodologiques sur les résultats de notre étude.
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Chapitre 04 : Résultats et discussion

5.1. Introduction

Ce chapitre se concentrera sur la mise en ceuvre pratique des différentes méthodologies sur
notre ensemble de données. Les résultats obtenus seront présentés de maniere visuelle a I'aide de

tableaux et de figures, accompagnés d'une explication détaillée.

5.2. Environnement de travail

5.2.1 Matériel utiliseé
Les caracteéristiques du matériel utilisé sont présentées dans le tableau 2 ci-dessous.

Tableau 2. Caractéristiques du matériel utilisé

Caractéristiques Poste de travail N°01 Poste de travail N°02

PC DELL HP

Systéme d’exploitation Windows 10 Professionnel Windows 10 Professionnel

Processeur Intel(R) Core(TM) i3 - 7020U | Intel(R) Core(TM) i7 - 6600U
CPU @ 2.3 GHz CPU @ 2.60 GHz 2.81 GHz

RAM 4,00 GO 16,00 GO

Type de systeme SE 64 bits SE 64 bits

5.2.2 Logiciel utilisé

Dans le cadre de I’implémentation de notre projet nous avons fait usage du logiciel Python
(version 3.11.0) qui est un langage interprété de haut niveau, orienté objet et doté d'une sémantique

dynamique. Les structures de données intégrées de haut niveau, associees a un typage et a une
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liaison dynamique, en font un choix intéressant pour le développement et I’implémentation de la

these de notre projet. La syntaxe simple et facile a apprendre de Python privilégie la lisibilité et

permet de réduire les codts de maintenance du programme [20].

5.2.3 Les principaux packages Python utilisés

0
%

L 4

L 4

*,

<,

4

*,

Scikit-Learn : Scikit-learn est une bibliothéque open source d'analyse de données, et la
référence en matiére d'apprentissage automatique dans I'écosysteme Python. Cette
bibliotheque offre une grande variété d'algorithmes pour l'aide a la prise de décision en
utilisant des données. Parmi les principales fonctionnalités de Scikit-learn, on peut citer :
Les méthodes de prise de décision algorithmiques, comprenant : La classification, La
régression et Le clustering [21].

NumPy : NumPy est une bibliothéque Python open source utilisée pour travailler avec des
tableaux. Elle propose également des fonctions pour travailler dans le domaine de l'algébre
linéaire, de la transformée de Fourier et des matrices [22].

Gensim : Gensim est une bibliothéque open source pour la modélisation de sujets non
supervisée, l'indexation de documents, la récupération par similarité et d'autres
fonctionnalités de traitement du langage naturel, en utilisant des techniques modernes
d'apprentissage automatique statistique [23].

PyTorch : PyTorch est une bibliothéque d’apprentissage automatique open source utilisée
pour créer des réseaux de neurones profonds et est écrite dans le langage de script Lua. Elle

est I'une des plateformes privilégiées pour la recherche en apprentissage profond [24].

TQDM : TQDM est une bibliotheque Python utilisée pour créer des barres de progression.

Elle tire son nom du mot arabe "tagaddum™ qui signifie "progres" [25].

5.3. Analyse exploratoire de données

5.3.1. Caractéristiques du jeu de données

Les spécifications du jeu de données final que nous avons employé sont exposées ci-dessous

dans le tableau 3.
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Tableau 3. Caractéristiques de la base de données

Nombre de colonnes 11
Nombre de commentaires avant nettoyage 3562
Nombre de commentaires arabes avant nettoyage 2093

Nombre de commentaires non-arabes avant nettoyage 1469

Nombre de commentaires apres nettoyage et traduction | 2981

5.3.2. WordCloud des données

Le wordcloud est une représentation graphique de mots, dont la dimension de chaque mot
est proportionnelle a sa fréquence d'apparition dans un texte ou un groupe de textes. Cet outil est
souvent utilisé pour fournir rapidement un apercu des themes ou des sujets dominants dans un
texte ou un ensemble de textes. Les mots les plus utilisés sont affichés en plus grande taille, tandis

que ceux moins fréquents sont représentés en plus petite taille.

La figure 23 présentée ci-dessus suit cette méme logique en mettant en évidence les mots

les plus récurrents.
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Figure 23. Les mots les plus couramment utilisés dans la base de données

5.3.3. Fréquences des bigrammes et trigrammes

L'exploration des fréquences des bigrammes et trigrammes dans un ensemble de textes vise
a examiner la récurrence des séquences constituées de deux (bigrammes) ou trois (trigrammes)
mots consécutifs. Dans le cadre de cette analyse, il est procédé au décompte des occurrences de
chaque bigramme et trigrammes présents dans le corpus. Les séquences de mots les plus
prévalentes sont ensuite identifiées et représentées sous forme de graphiques a barres, en fonction

de leur fréquence.
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Les résultats des bigrammes présentés dans la figure 24 révelent que les séquences de mots

" S g " et "dealde QL ont été relevées respectivement 19 et 17 fois dans notre base de

données. Par ailleurs, I'expression "4l " a été identifiée 13 fois.

Wards

(A o= )
(Juclin’ 'yl
(' 'aeat)
(e =)
(=4 A
(s "aglll)
(ol "ol 5)

(e’ 1)

0 5 10 15 20

The number of iterations

Figure 24. Les bigrammes les plus fréquemment employeés dans la base de données

Lors de I'analyse des trigrammes, les résultats obtenus a partir des données analysées dans

la figure 25 révelent que les séquences de mots "Jualie el Clal" et “dualia Ll #z3e” ont été

identifiées 5 fois, tandis que les séquences "g s JSw (i " et “a il ) dealie Sl ont été relevées
4 fois.
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Figure 25. Les trigrammes les plus fréqguemment employés dans la base de données

5.4. Prétraitement de données

Le tableau 4 affiché ci-dessus fournit une explication détaillée de chaque étape en I'illustrant

avec un exemple concret.

Tableau 4. Les étapes du prétraitement des données

Etape

Avant prétraitement

Apres prétraitement

Nettoyage

" A5 ) (e e R Gy s
] -]
Al s &Ly

Aol L) 00 (la Sl g e
madll b Sl

Normalisation

Al iz ¢ L) (e e LI
" @) 1eaila Ul s il S

ol T g i) (g e LY
" A U g il S 5"

Suppression des mots vides

CAS)J\M\G@)ALAQQ._:H"

’Hésﬂ‘" ’H! Lo “H ,"gs‘-b_}‘“"]
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"ol dall daxka¥) e ey

,"3':".“’."”" ,ng ) ‘y\u ’"Ala.ﬂ:\‘)“"
[uc&d‘u

Stemming

Mol il g el yeal

[”OL})‘ZH "'Q._IEH"'U.A:)A "]

Lemmatisation

Jie Ll se | sy (g Sl (ia ja"
e sall 5 idaall 34 5

nn

Jie pialsel un Sl i e
" sl s pilaall 324 5

Tokenisation

"l i e g Sl e Sl

,”Lf < S\u ,uub‘)“n ’"‘é..'\l.ci"]
["L_:m\" "u'a)a"

La figure 26 ci-dessous illustre un texte avant et apres avoir été soumis au processus de prétraitement

Ol ) (i Cligine byl Laa o @Y QU it (B (B

Olow 230 (Sgimn 23) 899

5.5. Résultats de I'implémentation

5.5.1 La modélisation thématique

Figure 26. Un texte avant et apres le prétraitement

Dans le cadre de notre étude, nous avons réalisé une modélisation thématique de notre corpus

de données en identifiant 5 themes pour chaque algorithme, puis avons généré des tableaux

présentant les resultats de chaque algorithme, ainsi que les scores de cohérence correspondants

aux modeles de chaque algorithme.

Par ailleurs, les figures ci-dessous qui suivent les tableaux illustrent les performances de

chaque modele en fonction du nombre de thémes identifiés. L'objectif de cette démarche est de

50




déterminer le nombre optimal de themes nécessaires pour obtenir une représentation optimale des

themes dans notre corpus de données.

Modele LSA
Tableau 5. Modélisation thématique avec 5 themes en utilisant LSA
Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 03 Topic 04
Mot- Dist Mot- Dist Mot- Dist Mot- Dist Mot- Dist
cle clé clé clé clé
w=e | 0.532 sl [ -0.585 aelll | -0.494 S | 0512 e | 0.482
zoe [ 0.309 <l | 0.348 <l -0.339 ola s | 0.429 Su | -0.342
o | 0.261 Jualia | 0.292 s | 0.327 U | -0.294 ava | -0.226
<ledl | 0.233 slas | -0.227 Jualia | -0.302 zoe | 0.275 Jualia | 0.208
Xw 10182 U s | -0.209 U | 0.257 a2 | -0.215 | -0.199
~10.179 <, | -0.165 <y | -0.174 sl [ 0.178 Moy | -0.160
Jualia | 0.177 <y | 0.160 @3l | 0.140 <ledl | 0.168 & | -0.141
el ] 0.168 s [ -0.220 5| -0.128 3l [ 0.167 <y | -0.135
cid | 0.136 5[ -0.114 S [ 0.120 Jualia | 0.160 aelu | -0.132
aua | 0.125 U= | -0.099 s | -0.114 ol |.0.112 <ledl | 0.128
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Modele LDA

Tableau 6. Modélisation thématique avec 5 thémes en utilisant LDA

Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 03 Topic 04
Mot- Dist Mot- Dist Mot- Dist Mot- Dist Mot- Dist
clé clé clé clé clé

~ | 0.018 ol [ 0.009 U | 0.044 = | 0.013 o= | 0.027

g5 | 0.014 <l | 0.006 o= | 0.014 ~U | 0.012 <l | 0.012

4,1 0011 U= | 0.005 ¢as [ 0.012 <l [ 0.011 Jdealia [ 0.012

2 | 0.011 4,1 0.004 O | 0.011 z3e | 0.011 S| o011

<la | 0.009 Jee | 0.004 > | 0.009 Jwlis | 0.009 z3e | 0.010

~ | 0.008 Jik | 0.004 z3e | 0.007 < | 0.008 | 0.007

hiies | 0.007 shiiee [ 0.004 | 0.007 ~ | 0.008 odaw [ 0.006

< | 0.006 z3e | 0.004 g5 | 0.006 # | 0.007 A [ 0.005

= | 0.006 ials | 0.004 2 | 0.006 <as [ 0.007 4 | 0.005

4sla | 0.005 2 | 0.004 &\ | 0.006 a | 0.006 < | 0.005
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Modeéle HDP

Tableau 7. Modélisation thématique avec 5 thémes en utilisant HDP

Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 03 Topic 04
Mot- Dist Mot- Dist Mot- Dist | Mot-clé | Dist Mot-clé Dist
clé clé clé

4 | 0.009 ol | 0.014 Al | 0.007 slas | 0.005 ¢ [ 0.003

g é | 0.003 zlia [ 0.005 Ll [ 0.002 ¢lid | 0.001 ¢l | 0.001

sl | 0.003 iala | 0.005 @3 | 0.002 dwais 0.001 Jee [ 0.001

~>10.003 ¢4 0.008 2| 0.003 all | 0.002 ze | 0.001

& | 0.004 2, [ 0.008 S [ 0.003 e | 0.002 axa | 0.001

<l | 0.005 <ila | 0.008 Jac [ 0.003 e | 0.002 clas | 0.001
Jualia | 0.005 i | 0.008 ze | 0.003 Jualia | 0.002 < | 0.002

ze | 0.005 = [ 0.009 Jualia | 0.005 <w3{0.003 S | 0.002

~ [ 0.005 ~[0.011 <l | 0.005 = [ 0.003 = | 0.002

= [ 0.006 sl | 0.012 e | 0.005 <l | 0.003 all | 0.003

Le tableau 8 ci-dessous montre les scores de cohérence des modéles thématiques LDA, LSA et
HDP :
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Tableau 8. La performance des modeles de modélisation thématique avec 5 themes

Modeéles Cohérence
Modéle LDA 0.3147
Modéle LSA 0.4515
Modéle HDP 0.6623

Les figures ci-dessous présentent des diagrammes qui illustrent les performances de chaque

modele utilisé en fonction du nombre de themes identifiés. Cependant, les graphiques révelent une

instabilité oscillante des performances des modéles LDA et LSA, tandis que HDP présente une

variation d’oscillation subtile en comparaison. HDP se démarque ainsi en obtenant des résultats

globalement élevés en termes de performance, contrairement a LSA et LDA qui montrent des

performances comparativement inférieures.

Performance of LSA Models with Respect to Number of Topics

0.46 -

0.44 4

0.42 4

Coherence Score

0.40 4

0.38 A

T T
2.5 5.0

T
7.5

T T
10.0 12.5
MNumber of Topics

T
15.0

T
17.5

T
20.0

Figure 27. Performance des modeles LSA en fonction du nombre de thémes identifiés
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Performance of LDA Models with Respect to Number of Topics
0.40

0.38 A

0.36 1

0.34 4

0.32 1

Coherence Score

0.304

0.28

T T T T T
25 5.0 15 10.0 12.5 15.0 175 20.0
Number of Topics

Figure 28. Performance des modéles LDA en fonction du nombre de themes identifiés

Performance of HDP Models with Respect to Number of Topics

0.675 A

0.670 A

0.665 1

Coherence Score

0.660

0.655 A

0.650 A

T T T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Number of Topics

Figure 29. Performance des modéles HDP en fonction du nombre de themes identifiés

5.5.2 L’analyse des sentiments

Nous avons evalué les performances de nos modeéles d'analyse de sentiment a l'aide de trois

méthodes de classification différentes. La premiere methode repose sur la représentation TF-1DF,
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tandis que la deuxiéme méthode utilise la représentation bag-of-words. Enfin, la troisieme méthode

consiste a employer le transfer learning.

Afin d'évaluer la précision de chaque méthode de classification, 1I’opération a été réalisée sur

notre corpus de données et avons enregistré les résultats d'exactitude pour chacune des méthodes.

Ces résultats ont été consignés dans des tableaux illustrés ci-dessous pour chaque méthode

employee.

Tableau 9. Les résultats d’exactitude des classificateurs avec TF-IDF

Positif Neutre Négatif
Classificateur | Exactitude o o o
Précis | Rappel | F1- | Précis | Rappel F1- Précis | Rappel F1-
ion score | ion score ion score
SVM 0.82 0.80 0.68 0.74 0.83 0.92 0.87 0.58 0.32 0.41
KNN 0.75 0.61 0.86 0.72 0.89 0.73 0.80 0.41 0.32 0.36
LR 0.83 0.86 0.65 0.74 0.83 0.95 0.88 0.78 0.32 0.45
DT 0.77 0.70 0.70 0.70 0.82 0.84 0.83 0.33 0.23 0.27
Tableau 10. Les résultats d’exactitude des classificateurs avec BoW
Positif Neutre Négatif
Classificateur | Exactitude o o o
Précis | Rappel | F1- | Précis | Rappel F1- Précis | Rappel F1-
ion score | ion score ion score
SVM 0.79 0.69 0.77 0.73 0.86 0.84 0.85 0.58 0.32 0.41
KNN 0.74 0.57 0.91 0.70 0.92 0.70 0.79 0.73 0.36 0.48
LR 0.81 0.76 0.71 0.73 0.85 0.90 0.87 0.67 0.36 0.47
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DT 0.76 0.66 0.66 0.66 0.82 0.84 0.83 0.60 0.27 0.37
Tableau 11. Les résultats d’exactitude des classificateurs avec le transfer Learning
Positif Neutre Négatif
Classificateur | Exactitude . o .

Précis | Rappel | F1- | Précis | Rappel F1- Précis | Rappel F1-
ion score | ion score ion score

DziriBert 0.85 0.82 0.79 0.80 0.88 0.91 0.89 0.56 0.41 0.47
XLM 0.85 0.80 0.81 0.80 0.89 0.90 0.90 0.50 0.36 0.42
ArabBert 0.84 0.80 0.77 0.78 0.87 0.90 0.89 0.57 0.36 0.44

5.6. Discussion

Comme évoqué précédemment, notre thése a pour objectif ultime de mieux comprendre les
opinions, les émotions et les themes prédominants chez les personnes atteintes de maladies
chroniques, en utilisant des commentaires li€s a ces maladies, et cela a travers 'application d’un

ensemble de méthodes d'analyse de données et de traitement du langage naturel.

Nous avons également accordé une importance particuliere a I'analyse exploratoire des
données textuelles provenant de patients atteints de maladies chroniques. L'objectif principal de
cette analyse était de mieux comprendre les themes et les sentiments prédominants dans les
commentaires des patients. Pour ce faire, nous avons utilise des techniques de traitement du
langage naturel, telles que la détection de bigrammes et de trigrammes. Cependant en examinant
les bigrammes et les trigrammes les plus fréquents dans les commentaires des patients, nous avons
pu identifier des thémes clés tel que “dralie Al #3e ” Su a7, Ce qui indique que ces sujets

reviennent régulierement dans les commentaires des patients.
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En ce qui concerne les résultats de la modélisation thématique, il est releve que les modéles
LSA et LDA ont obtenu des scores de cohérence de 0,31 et 0,45 respectivement pour 5 themes
identifiés. Cependant, le modéle HDP obtient une cohérence plus élevée, avec un score qui se situe
approximativement autour de 0,66. Quel que soit le nombre de thémes identifiés, les résultats
suggerent que le modele HDP est plus efficace pour extraire des themes cohérents a partir des
données fournies, contrairement aux modeles LSA et LDA qui nécessitent une spécification
minutieuse du nombre de themes. Cela est dii éventuellement au fait que les modeles LDA et LSA
ne tiennent pas compte de la distance entre les mots clés dans un théme, ce qui peut entrainer une
cohérence moins élevée. En revanche, le modele HDP peut intégrer cette information de distance,
ce qui lui permet de capturer les relations de proximité entre les termes et d'extraire des themes
plus cohérents. De plus, les modeles LDA et LSA peuvent avoir des difficultés a capturer les
relations complexes et non linéaires entre les mots clés dans un theme, ce qui peut limiter leur
capacité a extraire des themes cohérents. Le modele HDP, grace a son approche probabiliste plus
avancée, peut modéliser de maniére plus précise ces relations, ce qui se traduit par une cohérence

plus élevée dans les théemes extraits.

Pour notre transition vers I'analyse de sentiments, nous avons opté pour l'utilisation de
données étiquetées. Cette décision découle de leur réle crucial dans I'entrainement de modéles
d'apprentissage automatique, tels que les algorithmes de classification. Ces modéles requierent des
exemples d'entrée accompagnés de leurs étiquettes correspondantes afin d'apprendre a généraliser
et a réaliser des prédictions précises sur de nouvelles données non étiquetées. Les données
étiquetées jouent également un role central dans I'évaluation des performances des modeéles
d'analyse de sentiments. En comparant les prédictions des modéles aux étiquettes de référence,
nous sommes en mesure de mesurer I'exactitude, la précision, le rappel et d'autres métriques afin

d'évaluer la qualité du modéle de maniére approfondie.

Les résultats de 1'analyse des sentiments en utilisant les méthodes d’extraction classiques
TF-IDF et BOW révelent des performances globales satisfaisantes pour les classificateurs SVM,
KNN, LR et de I'arbre de décision, avec des valeurs d'exactitude allant de 0,74 & 0,83. Ces résultats
indiquent que les méthodes d'extraction de caractéristiques utilisées sont efficaces pour capturer

les informations discriminantes des données. Notamment, le classificateur KNN se démarque avec
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un rappel de 0,91 en utilisant la méthode BOW et de 0,86 en utilisant TF-IDF pour la classe
positive, montrant ainsi sa capacité a rappeler davantage de cas positifs que les autres
classificateurs. D'autre part, la régression logistique (LR) affiche une valeur d'exactitude de 0,83,
ce qui en fait le classificateur le plus précis en termes de performance globale. Elle démontre
également de meilleures performances pour la classe positive, avec une précision de 0,86 et un
score F1 de 0,74.

En ce qui concerne la classe neutre, les classificateurs se distinguent avec des valeurs de
précision supérieures a 0,8, atteignant méme 0,92, tel que KNN utilisant la méthode BOW, tandis
que les classificateurs SVM et régression logistique (LR) affichent des rappels supérieurs a 0,9.
Ces résultats démontrent I'efficacité de ces méthodes de classification pour bien classifier les
exemples neutres. Cependant, en ce qui concerne la classe négative, tous les classificateurs
montrent des performances relativement faibles, avec des précisions inférieures a 0,6 lors de
I'utilisation de la méthode TF-IDF, a I'exception du modele régression logistique (LR) qui atteint
une précision de 0,78. De plus, les rappels sont inférieurs a 0,4 et les scores F1 sont inférieurs a
0,5. Ces résultats indiquent que les classificateurs utilisant les méthodes d'extraction classiques

rencontrent des difficultés a bien classifier les cas négatifs.

En gros, ces observations mettent en évidence que le classificateur de la régression logistique
(LR) se distingue par son efficacité par rapport aux autres méthodes classiques, en termes

d’exactitude et de performances relatives pour les classes positive et négative.

Les résultats obtenus avec le transfer learning révelent que les classificateurs DziriBert,
ArabBert et XLM affichent des performances globalement similaires, avec des valeurs d'exactitude
supérieures a 0,80. Cela indique que les trois modeles sont capables de classifier les données avec
une précision élevée. En ce qui concerne la classe positive, les trois classificateurs présentent des
résultats comparables, avec des précisions supérieures a 0,80. De plus, les rappels et les scores F1
de chaque classificateur convergent autour d'une valeur unique, démontrant ainsi leur cohérence
et leur performance équivalente. Cela signifie que cette constance renforce la fiabilité de ces
modeles et leur capacité a fournir des prédictions precises et fiables pour chaque classe. Ce qui
nous amene a dire que les trois modeéles sont efficaces pour detecter les cas positifs et rappellent
un pourcentage élevé de ces cas.
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Concernant la classe neutre, les trois classificateurs affichent des performances trés élevées
par rapport a la classe positive, avec des précisions, des rappels et des scores F1 atteignant une
valeur de 0,91. Ce qui signifie que les classificateurs sont capables de classifier impeccablement
les exemples neutres et d'obtenir des résultats précis. En revanche, pour la classe négative, comme
pour les méthodes classiques, les performances des trois classificateurs sont relativement faibles,
avec des précisions et des scores F1 inférieurs a 0,60 et des rappels inférieurs a 0,5. Cela indique
que les trois modeles ont des difficultés a bien classer les cas négatifs et ne parviennent pas a
obtenir des résultats aussi précis que pour les autres classes.

Sur la base de ces observations, il est difficile de déterminer avec certitude quelle méthode,
entre DziriBert, ArabBert et XLM, est la plus performante. Bien que les trois modeles présentent
des performances similaires dans I'ensemble, il est important de noter que le modéle DziriBert se
distingue légérement avec des résultats supérieurs dans la classe négative par rapport a ArabBert
et XLM. Cela suggere que le modéle DziriBert peut étre considéré comme plus performant dans

ce contexte spécifique.

Enfin, Si I'on devait choisir la meilleure méthode parmi les méthodes du transfer learning et
les méthodes classiques, en 1’occurence DziriBert et la régression logistique (LR), les résultats
suggerent que le modele DziriBert surpasse la régression logistique en termes de performances
globales. Le modéle du transfert learning affiche une précision élevée avec une valeur d'exactitude
de 0,85, tandis que la régression logistique présente des performances légerement inférieures, avec
une valeur d'exactitude de 0,83. De plus, le modele DziriBert obtient des résultats comparables
voire supérieurs a la régression logistique pour les classes positive et neutre. Cependant, bien qu'il
puisse étre observe que LR obtient de meilleurs résultats que DziriBert en termes de précision dans
la classe négative, il convient de noter que les deux méthodes rencontrent des difficultés lorsqu'il
s'agit de classifier cette classe spécifique. Ainsi, si I'on devait opter pour la méthode la plus
efficace, sur la base des comparaisons effectuées, le modele DziriBert semble étre le choix le plus

prometteur en termes de performances globales pour I'analyse de sentiments.
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5.7. Conclusion

En conclusion, nous avons exposé les différentes étapes de mise en ceuvre de notre projet
de fin d'études, en commencant par la présentation de notre environnement de travail, suivie d'une
analyse exploratoire des données. Nous avons par la suite détaillé les étapes de prétraitement des
données ou chaque étape étant illustrée d'exemples. Les résultats de I'analyse de sentiment et de la
modélisation thématique ont été présentés en utilisant des tableaux et des figures, et ont été
accompagnes d'explications détaillées. Enfin, une discussion a été menée pour évaluer les résultats

obtenus tout au long de ce chapitre.
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Conclusion géneérale

En conclusion, ce projet a pour objectif principal de collecter des informations précieuses
sur les émotions liées aux maladies chroniques afin de favoriser une meilleure compréhension des
soins de santé et contribuer a leur amélioration et cela en faisant usage de deux méthodes d'analyse

textuelle, a savoir I'analyse des sentiments et la modélisation thématique.

L'analyse des sentiments a été réalisée en utilisant plusieurs algorithmes et techniques
d'extraction de caractéristiques. Les résultats obtenus ont démontré I'efficacité des modeles de
transfert d'apprentissage, notamment ArabBert, DziriBert et XLM, pour l'analyse du langage
naturel en arabe. Ces modéles ont surpasse les méthodes classiques, améliorant ainsi les

performances de I'analyse des sentiments dans le contexte des maladies chroniques.

La modélisation thématique a joué un réle crucial en utilisant divers algorithmes tels que
LDA, LSA et HDP. Gréace a l'application de ces techniques, des informations pertinentes et
significatives ont été extraites concernant les themes liés aux maladies chroniques. Ces
découvertes ouvrent des perspectives pour des améliorations futures et une prise en compte plus
efficace des besoins émotionnels des patients souffrant de maladies chroniques, dans le but

d'améliorer les soins de santé dans ce domaine particulier.

Il convient ainsi de souligner que ce projet présente certaines limites, cependant les résultats
obtenus dépendent de la qualité et de la quantité des données disponibles. De plus, I'utilisation de
modeles pré-entrainés adaptés a des contextes spécifiques peut étre limitée par leur disponibilité

et leur adaptabilité aux différents dialectes de la langue arabe.

Pour les améliorations futures, il est recommandé de se pencher sur 1’utilisation des jeux de
données plus vastes et variés afin d'améliorer la représentativité des analyses. Il convient
également d'explorer des approches avancées en matiere d'apprentissage automatique, notamment
I'utilisation de réseaux de neurones profonds, pour une analyse plus précise des émotions associées
aux maladies chroniques. De plus, I'intégration de données provenant de sources supplémentaires,
telles que les dossiers médicaux électroniques, pourrait fournir une perspective plus compléte des

experiences vecues par les patients atteints de maladies chroniques.
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