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Résume

Aprés une demande croissante en matiére d’analyse de textes véhiculant des critiques,
des opinions ou des jugements, le traitement automatique des langues a donné naissance a une
nouvelle discipline appelée fouille de données d opinions (opinion-mining). Cette discipline
est un résultat de I’intersection de trois disciplines : le traitement automatique des langues, la
linguistique et la philosophie. Elle n’est pas intéressée par 1’é¢tude des thémes d’un document
mais par les opinions exprimées dans les textes.

Dans ce présent mémoire, nous avons propos¢ une approche d’identification
d’opinions basée sur une analyse symbolique des textes, qu’on testé sur un ensemble de textes
journalistiques de la langue arabe. Cette derniére, malgré ses particularités syntaxiques,
morphologiques et sémantiques, présente 1’axe sur lequel s’articule notre travail. Nous avons
inspiré notre approche, apres une étude comparative de trois approches utilisées en
classification de sentiments : I’approche symbolique basée sur 1’analyse syntaxique des textes,
I’approche statistique basée les techniques d’apprentissage automatique, et la troisiéme
approche, est une hybridation des deux premieres. Son fonctionnement est basé sur
I’extraction des expressions subjectives qui refletent des jugements personnels sur des sujets
divers.

Notre approche, se base sur un modele de représentation d’opinion, qui considére
qu’une opinion est conformée de quatre éléments: predicat, source, sujet et contenu.
L’identification de chaque élément nécessite un ensemble regles linguistiques bien définies.
Deux éléments appelés polarité et intensité, ont été ajoutés a ce modele pour calculer
|’orientation sémantique globale de 1’opinion en fonction de ces constituants.

Les opinions identifiées sont ensuite classifiées selon leurs orientations sémantiques et
leurs intensités, en cing catégories : positive forte, positive faible, négative forte, négative
faible, et neutre.

Notons, que notre travail a ét¢ 1’'un des 26 articles acceptés parmi les 62 articles
soumis a la conférence 1C20009.

Mots Clés : Langue Arabe, TALN, Opinion, ldentification, Objectivite, Subjectivité,
Classification.
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Abstract

After an increasing demand of analysis of texts conveying of criticisms, opinions or
judgments, the automatic treatment of the languages gave rise to a new discipline called Opinion-
mining. This discipline is a result of the intersection of three disciplines: automatic treatment of
the languages, linguistics and philosophy. It is not interested by the study of the topics of a
document but by the opinions expressed in the texts.

In this present thesis, we proposed an approach for identification of opinions, based on a
symbolic analysis of the texts, which is tested on a set of journalistic texts of the Arab language.
The latter, in spite of its syntactic, morphological and semantic characteristics, presents the axis
on which our work is articulated. We inspired our approach, after a comparative study of three
approaches used in classification of feelings: the symbolic approach based on the syntactic
analysis of the texts, statistical approach based on techniques of machine learning, and the third
approach, is a hybridization of the two first. Its operation is based on the extraction of the
subjective expressions which reflect personal judgments on various subjects.

Notre approach, bases on a model of representation of opinion, which considers that an
opinion is formed of four elements: predicate, source, subject and contents. The identification of
each element requires a set of linguistic rules well defined. Two elements called polarity and
intensity were added to this model to calculate the total semantic orientation of the opinion
according to these components.

The identified opinions are then classified according to their semantic orientations and
their intensities, in five categories: strong positive, weak positive, strong negative, weak negative,
and neutral.

Note, that our work was one of the 26 articles accepted from the 62 articles submitted to the
conference 1C2009.

Key words: Arabic Language, TALN, Opinion, Identification, Objectivity, Subjectivity,
Classification.



Tableau 2.1 :

Tableau 2 .2 :

Tableau 2.4 :
Tableau 2.3 :
Tableau 2.5 :
Tableau 2.6 :
Tableau 5.1 :
Tableau 5.2 :
Tableau 5.3 :
Tableau 6.1 :

Liste des tableaux

Tableau de voyelles en arabe..............cooiiiiiiiiiiiiii i,
Tableau de déclinaison dunom « ey ... ...
Liste des suffixes de 1’arabe [Abbés, 2004].........cccooviiiiiiiiiin..
Liste des préfixes de I’arabe..............coooiiiiiiiiiiiii e
Liste des enclitiques [Abbes, 2004] ..o
Exemple de schémes pour le mot =S (ECrire)..........oooeeiiiiiiiiiiniinn,
Polarités de quelques prédicats............coooeviiiiiiiiiiie
Polarités de quelques adjectifs............c.ooiiiiiiiii
Exemples extraits du COrpuUS..........oviriiiiiii e
Expansion semantique de quelques mots..............ccoooviiiiiiiiiinin.



Liste des figures

Figure 1 : Représentation de 1’orientation sémantique d’un terme........................ 6

Figure 1.1 :
Figure 1.2 :
Figure 1.3:
Figure 2.1 :
Figure 2.2 :
Figure 3.1 :
Figure 4.1 :
Figure 4.2 :
Figure 5.2 :
Figure 5.3 :
Figure 5.4 :
Figure 5.6 :
Figure 5.7 :
Figure 5.8 :
Figure 6.1 :
Figure 6.2 :
Figure 6.3 :
Figure 6.4 :
Figure 6.5 :
Figure 6.6 :
Figure 6.7 :
Figure 6.8 :
Figure 6.9 :
Figure 6.10

Répartition classique de la classe nominale..........................o.oel. 12
Classification hiérarchique des mots, proposee par Khoja (2001)......... 13

Classification hiérarchique des classes syntaxiques d’usage arabe....... 21
Modeéle du mot graphique enarabe................oooiiiiiiiiiiii, 29
Modéle du mot graphique en arabe appliqué pour le mot «4i s S3iul »_ ..., 31
Représentation matricielle d’un corpus de texte..............cooeeeiiininen. 42
Une hiérarchiede partiede I.............coooii i, 48
Exemple d’hiérarchie indicée de parties............ocovveiiiiiiiiiiinnnn... 49
Modele conceptuel modifié pour représenter une opinion.................. 60
Représentation XML d’une opinion.............cooeveviiiiiiiiininninennennn 26
Architecture genérale de notre systeme IOJAR.............ccooiiiiiiinnnn 65
Processus de prétraitement propose..........c.covveieiiiiiniiniiiiianann.n, 65
Processus d’identification d’opinions............coevviiiiiiiiiiiiiiiennenn.. 67
Expansion sémantique des textes d’opinions.............cooevevevnennennn.. 68
Environnement ECHIPSe. .....c.ovii i 71
Fenétre de présentation de notre application.................................. 72
Interface principale de notre application.......................ocooiin. 73
SElECtiON A8 TEXEES. .. ettt 74
Visualisation des tEXIES SOUICES ... ...vuvirinie et 75
Visualisation des textes prétraités............oooeviieiiiiiiiiieee 76
Liste des segments porteurs d’Opinions...........coeeveeieiiieiienneennnnn.. 77
Liste d’opinions identifiées..........oouvviiiiiiriiieiiiiiie e 78
Représentation XML d’une opinion............cooeeviiiiiiiiiiiiiiiennennnnn 97

: Classification d’Opinions. .........o.veeeiiiniit e eeeaens 80



Identification d’opinions dans les journaux arabes

Table des matieres

INErOdUCTION. ... e 01
Chapitre 1 : Identification d opinions..............................cciiiiiii, 04
0 111 T 13T 1 oo 04
1.2, DEfiNItioNS. ... 05
1.3. Travaux de reCherche. ... 06
1.4. Domaines de recherche.................ooii i 09
1.5, CONCIUSION .ot 11
Chapitre 2 : Prétraitement de textes arabes...........ccccooviriiiiinniniicrc e, 12
2.1 INtrodUCTION. ....ee e 12
2.2. Problemes du traitement automatique de la langue arabe...................... 13
2.2.1. Lavocalisation..........ooviiiiiiie e, 13
2.2.2.LaChadda.......c.oviii 14

2.2.3. La confusion dans I’écriture de certaines lettreS..................... 14

2.2.4. L TANWIN Lottt e e 15

2.2.5. Le Caractere = ...ttt e 16

2.2.6. Mots étrangers translittérésenarabe......................co 16

2.2.7. L2ambiglite.....o.oineieii i 16

2. 3. L’analyse morphologique en arabe...............oveiiiiiiiiiiiiiiiieenannnn, 17
2.3.1. Difficulté de I’analyse morphologique de I’arabe ................... 17
2.3.1.1. Ambiguite dérivationnelle et flexionnelle............... 17

2.3.1.2. Ambiguité d’agglutination....................ooeiiiiiinn 18

2.3.1.3. Ambiguite dues a la non voyellation........................ 18

2.3.2. Le modele du mot dans les prétraitements en arabe................. 19

2.3.3. Composition de lexique utilisé en analyse morphologique......... 20
2.3.3. 1. LespartiCules.........coooviiiiiii e, 21

2.3.3.1.1. LespréfiXes ....oooviniiiiiiiii 21

2.3.3.1.2. LesSUFFIXeS.....cooviiiiii 21

2.3.3.1.3. Les proclitiques............ccccoeeiiiiiiinnann.n. 22

2.3.3.1.4. Lesenclitiques.............ccoeiviiiiiiiiiiii, 23

2.3.3.1.5. Lespré-bases.........ccoviviiiiiiiiiiiie 23

2.3.3.1.6. Les post-bases. ........coeeiiiiiiiiiiiiie, 24

2.3.3.1.7. Laparticule vide .............cooiiiiii 24

2.3.3.2. LeSIeXemes. .......ovviiiiiii 24

2.3.3.3. Lesmotsoutils.................oo 25

2.3.4. DésambigUisation...........coooiviiiiiii e, 25
2.3.4.1. Quelques techniques de désambiguisation................. 26

2.3.4.1.1. Segmentation destextes................ceevinnnnn. 26

2.4.1.2. Détectionde laracine..............cooooiiiiiiiiiiiiinn, 27

2.4. Etapes de processus du prétraitement...............cooiiiiiii i, 28
2.5, CONCIUSION. ...\t 29
Chapitre 3 : Représentation de teXtes ...........ooiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 30

3L INETOAUCTION. . e 30



Identification d’opinions dans les journaux arabes

3.2. Concepts fondamentauX..........o.vveiuiiiiii e 30
3.2.1. Les espaces VECIOMelS. .......oviuiiniie e 30
3.2.2. LS VEBCTBUIS. ...ttt 31
3.3. Méthodes de représentation des texXtes. .........ooovviiiiiiiiiiiiieieeia, 31
3.3.1. Représentation statistique..............oooeviiiiiiiiiie, 32
3.3.2. Représentation conceptuelle................coooiiiii 32
3.3.3. Représentation Mixte...........coovviiriiiiiii e 32
3.4. Représentation semantiques des teXtes.........c.coovvriiriiiiiiiiiiiiiiennn.. 33
3.4.1. La méthode LSA (Latent Semantic Analysis)........................ 33
34.1.1. Limitesde LSA ... 33
3.4.1.2. L’ajout de connaissances syntaxiques a LSA............. 34
3.4.2. La méthode ExpLSA (Expansion Latent Semantic Analysis)...... 34
3.4.2.1. Principe de la méthode EXpLSA ..........ccooiiiiinn.. 35
3.4.2.1.1. Utilisation d’un analyseur syntaxique........... 35

3.4.2.1.2. Regroupement des objets en fonction de la
ProXimité des VEIDES. ........ooviieicece e 35
3.5. L’enrichissement appliqué a la classification de textes........................ 36
3.6, COMPAIAISON. ... ettt et e et 37
BT CONCIUSION. ... 37
Chapitre 4 : Classification d’opinions.....................coooiiiiiiiiiiiii i, 38
4.1, INtrOdUCTION. ... e 38
4.2 DEFINITIONS. ... 38
4.3. Techniques de classification de textes.............cooeiviiiiiiiiiiiiiii i 41
4. 3.1. Classification SUPEIVISEE. ... ....ooviuiiriiiii i, 41
4.3.1.1. Algorithmes de classification supervisée.................. 41
4.3.2. Classification NON SUPEIVISEE..........coveviiriiiiiiiiiiieieene, 42
4.3.2.1. Quelques algorithmes de classification non supervisée.. 42
4.3.3. Criteres d’agrégation..........c.oouivriiriiniiiiiireeeeitaaneaieannenans 43
4.4. Classification d’opinions. .........c.oueerieinteieii e eieeienaeeans 44
4.4.1 Travaux derecherches...............oooiiiiiiiii i 45
4.4.2 Méthodes de classification................coveiiiiiiiiiiiiiiiiieennn.n.. 47
4.5 Critéres pour une bonne classification .....................cocooiiiin. 48
4.7, CONCIUSION. ...t e 49
Chapitre 5 : Notre systeme IOJAR. ..., 50
5.1 INtrOTUCTION. ...t 50
5.2. Identification d’Une OPINION. ... ...o.vvuiiriiii it eeeans o1
5.2.1. Modele conceptuel.............coooiiiiiiii 51
5.2.2. Représentation XML d’une opinion..............c.eeevvuienennnnnn. 55
5.2.3. Extraction des éléments d’opinion.............ccevvvviiiiiininnn.n.. 55
5.3. Notre systeme d’identification ..............c.oviiiiiiiiiiiiiiiiiiieae e, S7
5.3.1. Constitution du COMPUS. .......ooviniii i 57
5.3.2. Architecture générale.............cooiiiiiiii 57
5.3.2.1. Prétraitement de texXtes..........coovvveiriiniiiiinienanns. 58
5.3.2.1.1. Encodage uniques des textes..................... 59
5.3.2.1.2. Normalisation des textes........................... 59
5.3.2.1.3. Suppression des mots vides ...................... 60

5.3.2.1.4. Correction des fautes d’orthographes et des

INCONBIENCES. ...ttt e, 60



Identification d’opinions dans les journaux arabes

5.3.2.1.5. Traitement des ambigUités........................ 60
5.3.2.2. Identification d’opinions.............cceevviviiieineennnnnn. 60
5.3.2.2.1. Extraction de segments porteurs d’opinions.... 61

5.3.2.2.2. Extraction des éléments et d’attributs
A OPINIONS. ...ttt 61
5.3.2.3. Expansion sémantique des textes d’opinions.............. 61
5.3.2.4. Classification d’opinions.............c.cevueeieinenniennenn 62
5.3 CONCIUSION. ...t e e e 63
Chapitre 6 : Implémentation. ... 64
6.1, INErOTUCTION ..ottt 64
6.2. Environnement de développement..............oooiiiiiii 64
B.2.0. JAVA. ..t 64
6.2.2. Eclipse IDE (Integrated Development Environment)................ 65
6.3. Description de IOJAR . ... ..ot 66
B.4. DEroUIEMENL. ..ot 66
6.4.1. SElection deS teXteS. . ..vuieii e 67
6.4.2. Prétraitement des teXtesS. ... ....ovvviiiiiiiiiee e, 69
6.4.3. Identification des OpinNIONS...........coeviiiiiiiiiiieeee, 70
6.4.3.1. Extraction des segments porteurs d’opinions............... 71
6.4.3.2. Identification des éléments d’opinions...................... 72
6.4.3.3. Représentation XML d’opinions identifiées................ 72
6.4.4. Expansion sémantique de textes d’opinions........................... 73
6.4.5. Classification des opinioNnS. ...........covviiiiiiiiiiiiiiieeeee, 73
6.5. Interprétation des résultats ..o 74
B.6. CONCIUSION. ....eiet e 75
CoNClUSION 6L PEIFSPECLIVES ...ttt e e el 76
Références bibliographiqUES. ...........coiii i 77
Références WebographiQUES. ..........o.oiriirii i 86
ANNEXE L. e 87
AANNEXE 2. oo e 88
AN .t e 89
ANNEXE 4. o 90
AN B e 91
ANNEXE B .ot e e 93
AANINIEXE 7. e e 96

AN X B e 97



Identification d’opinions dans les journaux arabes

Introduction

Les commercants vendant des produits sur le Web demandent souvent a leurs clients de
passer leurs avis sur les produits qu'ils ont achetés et les services associés, les journalistes qui
rédigent des articles, laissent souvent leurs avis ou les avis d’autres personnes ou d’autres
organismes sur les pages des journaux.

Les journaux, les blogs politiques, les sites Web des consommateurs, et les forums de
discussion, sont juste quelques exemples des ressources d’opinions textuelles disponibles aux
lecteurs en format brut. Ces ressources sont considérées comme référence pour les sociétés
qui veulent savoir les opinions de leurs clients sur un produit ou un service, et les sondeurs
qui veulent savoir les opinions publiques sur un sujet politique ou autres,...etc.

Le probléme considéré par tous les consommateurs d'opinions® est qu'il y a une telle
richesse des textes a traiter, et qu'il est difficile de tout lire, ce qui pose le probléme
d’exploiter ces ressources en temps et en colt trés élevé pour avoir ce qui est nécessaire, d’ou
une nécessité de traiter les textes bruts et I’extraction des expressions pertinentes qui peuvent
étre subjectives ou objectives, peut amener ces consommateurs de connaitre 1’orientation des
rédacteurs d’opinions.

Les techniques sont maintenant développées pour exploiter ces ressources pour aider des
organismes et des individus a obtenir les informations importantes facilement et rapidement
[Hu et al., 2006]. Ces techniques sont les fruits des travaux de recherche dans le domaine de
text-mining et plus précisent dans l’opinion-mining2 soit pour I’extraction ou la classification
d’opinions.

1. Problématique et objectifs

L’identification d’opinions est un ensemble de techniques qui fait partie du domaine du
traitement automatique du langage naturel et plus précisément de la recherche de
I’information, qui consiste & extraire les opinions disponibles sur des masses textuelles
importantes, et les classifier en catégories. L’identification d’opinions est un axe d’actualité
qui cherche a déterminer les avis ou les critiques des individus et des organismes a propos
d’un sujet ou un d’un objet.

La disponibilité d’une masse textuelle sous forme d’articles de journaux en langue arabe
en format électronique impose une technique d’exploration particuliere. Notre sujet porte sur
I’identification d’opinions dans les journaux arabes. Cette tadche se définie comme un
processus :

1 . s .. . .. . s1:

Ceux qui utilisent les opinions d’autres individus ou d’autres organismes, par exemple pour améliorer la
qualité d’un service ou d’un produit.

FODOP 2008, est la premiére conférence en fouille de données d’opinions.

1
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- Il est nécessaire de prétraiter les données brutes pour pouvoir extraire les informations
pertinentes ;

- La notion de similarité entre documents est fortement liée au choix de la méthode de
représentation des textes ;

- La classification est une méthode danalyse de données qui vise a regrouper en classes
homogeénes un ensemble d'observations.

Notre systeme d’identification est un systeme qui cherche a identifier et classifier les
opinions, en commencant par le prétraitement des textes brutes, en les représentant pour qu’on
puisse les manipuler, enfin nous regroupons les opinions similaires. Les résultats obtenus
doivent étres évalués et commentes.

2. Organisation du mémoire

Dans notre travail, nous nous s’intéressons par une ressource d’opinions classique, qui
est les journaux, et plus précisément les journaux arabes, cette derniére est considérée comme
une excellente ressource d’opinions, ou les gens et les organismes expriment leurs points de
vue sur presque n’importe quoi, et dans n’importe quel domaine : politique, économique,
social, cultuel...etc.

Selon la nature de notre projet, nous avons organisé ce présent mémoire en Six
chapitres comme suit :

Le premier chapitre est sur I’identification d’opinions, dans lequel on explique les différents
concepts en fouille de données d’opinons. Dans le deuxiéme chapitre, on explique les
techniques utilisées pour prétraiter les textes arabes. Le troisieme chapitre est dédié pour
exposer les différentes approches de représentation de textes, en effectuant une comparaison
entre elles. Le quatrieme chapitre pour représenter les différentes techniques et algorithmes
utilisés en classification d’opinions. Le cinquiéme chapitre pour expliquer notre approche
d’identification d’opinons, 1’architecture de notre systeme d’identification que nous avons
appelés 10JAR (ldentification d’Opinions dans les Journaux ARabes), en expliquant le
modele utilisé pour représenter une opinion, ainsi que 1’approche utilisée pour classifier toutes
les opinions extraites. Dans ce chapitre nous avons abordés, entre autres, les points suivants :

1. Comment représenter une opinion ?

2. Quels sont les différents constituants d’une opinion ?

3. Comment extraire ses constituants a partir du texte ?

4. Comment déterminer 1’orientation sémantique d’une opinion ?

5. L’approche utilisée pour classifier les opinions identifiées.
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Le sixiéme chapitre est pour présenter I’implémentation de notre systéme, en expliquant les
outils de développement, ainsi que le fonctionnement de notre application, illustrée par des
captures écran.
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CHAPITRE].

Identification d’opinions

1.1. Introduction

La fouille de données d’opinions est un domaine de recherche en plein essor. Elle devient
essentielle, par exemple pour le développement de tdches de veille (technologique,
marketing, concurrentielle, sociétale) qui peuvent se révéler cruciales pour les entreprises et
trouve de tres nombreux domaines d'applications. Nous pouvons citer, par exemple, les clients
qui souhaitent connaitre comment évaluer un produit avant de 1’acheter, l'image que les
clients peuvent se faire d’une entreprise, la détection de rumeurs® sur le web. Cependant, les
approches traditionnelles de fouilles de données ne sont plus adaptées a un contexte dans
lequel il faut appréhender non seulement de gros volumes de données mais s’intéresser a la
qualité des données : comment déterminer des avis négatifs ou positifs dans des documents
aussi divers que des blogs ou des journaux ? Comment valider/évaluer les résultats obtenus ?
Quel type de données a utiliser ? Une approche pluridisciplinaire regroupant différentes
communautés (fouille de données, aide a la décision, modélisation des connaissances, TAL,
Linguistique, etc.) parait aujourd’hui essentielle au développement rigoureux de cette
thématique.

Notons, que I'un des objectifs de ’opinion-mining est la classification de textes en
fonction des jugements favorables ou défavorables qu’ils expriment.

L’identification d’opinions est une tdche de recherche en opinion-mining qui sert a
extraire a partir d’un ensemble de documents, les opinions exprimées par une source sur
différents objets®. Malgré la confusion existante autour de cette tache, I’identification
d’opinions a attiré beaucoup d’attention ces derniéres années, et les travaux de recherche
existants, convergent plus ou moins vers le but souhaite.

Nous présentons dans ce chapitre les concepts de base en fouille de données d’opinions
(opinion-mining) en donnant quelques définitions utiles, en présentant les travaux de
recherche en identification et classification d’opinions, ainsi que les domaines de recherche.

1 . . . .1e
Le volume important des documents disponibles sur le net, forme un obstacle, dont I'utilisateur ne peut pas
trouver les informations pertinentes et réelles sur le produit qu’il va acheter.
2 . sa s ez , s , . ~ . .. . .
Le terme objet a été utilisé, pour dénoter une entité commentée, qui peut étre un individu, une organisation
ou un événement.
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1.2. Définitions

Dans ce paragraphe, nous présentons la terminologie de base utilisée en fouille de données
d’opinions, qui apparait utile pour nos étapes ultérieures dans ce mémoire.

e Opinion-mining

D’aprés [Esula, 2008], I’opinion-mining est une discipline récente, résultat de
I’intersection de recherche de 1’information et la linguistique, elle n’est pas concernée par
I’é¢tude des thémes d’un document, mais par I’opinion qu’il exprime.

e Opinion
Une opinion est un avis, un jugement personnel que 1’on s’est forgé sur une question ou
un sujet en discussion qui ne releve pas la croissance rationnelle. L’opinion, méme s’il est
affirmé avec conviction, est un jugement qui n’est pas nécessairement juste. [Site3, 2009].
Sentiment de celui qui opine sur quelque affaire mise en délibération. [Site4, 2009].

e Sentiment

Conscience plus ou moins claire, connaissance comportant des éléments affectifs et
intuitif [Robert, 2001].

e Objectivité
Est objectif ce qui existe en soi, indépendamment du sujet pensant. Plus généralement, est

objectif ce qui fait référence a la réalité extérieure, indépendante des consciences. [TLFI,
2009].

e Subjectivité

Est subjectif ce qui est propre a un sujet déterminé, qui ne vaut que pour lui seul
(synonyme : individuel) ; ou encore ce qui ne correspond pas a une réalité, a un objet
extérieur mais a une disposition particuliere du sujet qui percoit. [TLFI, 2009].

e Orientation sémantique

L’orientation sémantique d’un mot ou d’une expression est sa polarité positive, négative
ou nheutre.

Exemple :

Quelques mots positifs : bon, excellent, correct, encourageant...etc.
Quelques mots négatifs : mauvais, faux, désespérant...etc.
Quelques mots neutres : livre, stylo, enfant, vert.. .etc.

Notons, que ces mots peuvent étres des adjectifs, des verbes, ou des adverbes.. .etc.
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Philosophiquement, il est nécessaire de distinguer deux dimensions distinctes de
I’opposition de 1’objectif et du subjectif. Si ’on définit 1’objectivité comme ce qui renvoie a
une réalité subsistant en elle-méme, une réalité indépendante de toute connaissance, donc de
tout sujet, alors la subjectivité désignera au contraire tout ce qui est de 1’ordre de I’idée, de la
perception, etc. autrement dit tout ce qui appartient au domaine de 1‘expérience. Si, au
contraire, on prend pour définition de la subjectivité ce qui ne vaut que pour un individu, alors
I’objectivité désignera ce sur quoi tous les individus s’accordent. En ce sens, ce qui est
objectif au second sens (car partagé par tous) sera néanmoins considéré comme subjectif dans
le premier sens (car dépendant de la connaissance).

A titre d’exemple, la science moderne a pu se présenter comme une tentative pour rendre
compte des phénomeénes objectifs au sens d’indépendants de toute expérience. C’est ainsi
qu’Ampere affirmait que « les lois mathématiques du mouvement des astres réglaient leur
mouvement depuis que le monde existe et bien avant que Kepler ne les ait démontrées ».
Concernant le subjectif au sens de ce qui est propre a un individu, il n’est pas difficile de
trouver des exemples ; pensons par exemple a toutes les données individuelles auxquelles
nous accédons par introspection. Prenons enfin un exemple ce qui peut étre subjectif en un
sens et objectif en un autre. En philosophie, les qualités premiéres (étendue, figure, solidité)
sont celles dont on fait I’expérience directe et dont on peut affirmer qu’elles appartiennent a
I’essence de la chose. Au contraire les qualités secondes dépendent eétroitement de
I’expérience que nous en faisons par 1’entremise de nos sens, de nos modifications internes ; a
ce titre on peut juste faire de 1’objet la cause de ces qualités mais non pas dire que ces qualités
appartiennent a son essence. Les qualités secondes (couleur, odeur, son, etc.) sont subjectives
au sens ou elles n’existent pas en dehors du sujet percevant mais elles peuvent également étre
objectives si I’on considere qu’elles ne différent pas d’un individu a 1’autre (ce qui bien
¢videmment n’est qu'une hypothese).

On peut défendre 1’idée que la science ne consiste pas tant dans une découverte et une
explication de phénomeénes objectifs ayant existés de tout temps que dans des processus
d’objectivation. On affirme alors que la science est une construction humaine, cela ne
menacant en rien son objectivité. C’est ce qu’on appelle le constructivisme. [Site5, 2009].

1.3. Travaux de recherche

Parmi les travaux de recherche dans le domaine de fouille de données d’opinions
(opinion-mining), nous citons :

> Dans [Hu et al., 2006], les auteurs ont utilisé le Web comme une ressource pour
I’extraction des opinions disponibles sur les forums, les blogs, et les sites de e-commerce, et
ont propos¢ d’étudier les problémes suivants :

1. Identification des caractéristiques des produits sur lesquelles, les clients ont donné leurs
opinions ;

2. Pour chaque caractéristique, identifier les phrases qui portent des opinions positives ou
négatives ;

3. Construire un résumé sur le produit en utilisant les opinions extraites sur les
caractéristiques.
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L’exemple suivant a été extrait de leur article : le produit commente par les clients est
un «Appareil-photo», les caractéristiques du produit commentées sont « la qualité d’image »
et « la taille ». Les opinions collectées, permettent de donner un résumé sur ce produit, illustré
comme suit :

- pour la qualité d’image, le nombre d’opinions positives : 256, le nombre d’opinions
négatives : 6.

- pour la taille, le nombre d’opinions positives : 134, le nombre d’opinions négatives :
10.

L’utilisation de tels résumés sur des produits différents, permettent de comparer les
opinions des clients sur les produits concurrents ou les clients peuvent voir visuellement les
forces et les faiblesses de chaque caractéristique, en utilisant bien slr des représentations
graphiques®.

> Dans [Ding et al., 2007], les auteurs ont utilisé le Web comme source d’opinions et ont
travaillé sur les critiques des clients disponibles en ligne sur des produits commerciaux, ils ont
posé le probléme des mots d’opinions qui dépendent du contexte, par exemple le mot « petit »
peut indiquer une opinion positive ou négative d’une caractéristique d’un produit, dépend de
la caractéristique elle-méme.

Pour remedier a ce probléme, les auteurs ont proposé d’utiliser une fonction d’agrégation
d’opinions : une phrase S peut contenir multiple caractéristiques® (fy,...fm) sur un produit et
multiple mots d’opinions (W, ...wy).

L’objective est de déterminer I’orientation de 1’opinion exprimée sur la caractéristique fi
dans S, i.e., le pair (f;,S). Etant donnée une liste de mots d’opinions positives et négatives
dépendant du contexte, y compris des phrases et idiomes. Le systeme travaille comme suit :

- Segmenter la phrase S, en utilisant des mots clés comme « mais », « a I’exception de... »,
..etc.

- Supposer que la caractéristique fjest dans un segment Sy.

- Calculer le score de I’orientation d’opinion pour la caractéristique fj, dans le segment S:

w}-.SD

scm"e(ﬂr‘skj - m
Jrli

H'J:EF;{

Ou : wj, est un mot d’opinion dans le segment Sy, qui est le segment de phrase qui contient la
caractéristique fi, d(w;fi) est la distance entre le mot w; et la caractéristique fi. w;.SO est
I’orientation sémantique du mot w;.

* pour chaque Objet, les auteurs ont utilisés un diagramme en batons, ou I'axe des ordonnées représente les
caractéristiques, et I’axe des abscisses représente la somme des opinions positives dans le sens positif, et la
somme des opinions négatives dans le sens négatif.

* Nous désignons par caractéristique, un sous-composant de |'objet (feature en anglais).
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Notons qu’a un mot positif est assigné une orientation sémantique de score est égale a 1, et a
un mot négatif est assigné une orientation semantique de score est égale a -1. Une simple
sommation a été employée pour calculer le score final.

Si le score final est positif, alors I’opinion sur la caractéristique f; dans la phrase S est positive.
Si le score final est négatif, alors 1’opinion sur la caractéristique f; dans la phrase S est négative.
Elle est neutre autrement.

Dans le méme projet, les auteurs ont proposé une liste de régles linguistiques pour impliquer
les opinions :

(1) Regle de conjonction intra-phrase

Par exemple, nous avons la phrase suivante :
« La durée de vie de la batterie est tres longue ».

Il n’est pas clair que le mot «longue » exprime une opinion positive ou négative.
L’algorithme proposé dans ce contexte essaye de déterminer si « longue » exprime une
opinion positive ou négative a partir des critiques des clients. Par exemple dans d’autres
critiques, on trouve « cet appareil-photo prend de belles photos et la batterie a une durée de
vie longue ». A partir de cette phrase, nous pouvons découvrir que « longue » est positif pour
« la durée de vie de la batterie » parce qu’il conjointe avec le mot positif « belle ».

Cette regle est appelée regle de conjonction, qui signifie qu’une phrase exprime seulement
I’orientation d’une opinion sans la présence des mots comme « mais» qui changent la
direction. La phrase suivante est peu probable : « cet appareil-photo prend de belles photos et
la durée de vie de la batterie est courte ».

(2) Pseudo régle de conjonction d'intra-phrase

Parfois, on ne peut pas employer une conjonction explicite « et ». Employons la phrase
suivante :

« La durée de vie de la batterie est longue ».

Nous n’avons aucune idée si « longue » est positif ou négatif pour « la durée de vie de la
batterie ». Une stratégie semblable peut étre appliquée. Par exemple, dans une autre critique
on peut avoir:

« La durée de vie de la batterie est longue, c’est magnifique ».

La phrase indique que l'orientation sémantique de « longue » pour la « durée de vie de la
batterie » est positive di a « magnifique », sans explicitement utiliser « et ».
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(3) Régle de conjonction d'inter-phrases

La regle de conjonction peut également étre généralisée sur des phrases voisines.
L’idée est qu’il est possible d’exprimer une opinion dans un ensemble de phrases
consécutives. Des changements d'opinions sont indiqués par des mots comme « mais »,
« cependant »...etc. par exemple, les passages suivants sont normaux : « La qualité d'image
est bonne. La durée de vie de la batterie est longue » et «la qualité d'image est bonne.
Cependant, la durée de vie de la batterie est courte ». Cependant, le passage suivant n'est pas
normal : « La qualité d'image est bonne. La durée de vie de la batterie est courte ». Bien que
nous ne sachons pas si « long » (ou « court ») est positif ou négatif pour la « durée de vie de
la batterie », si nous savons que «bonne » est positif puis nous pouvons impliquer que
« longue » est positif et « court » est négatif pour la « durée de vie de la batterie».

(4) Régle des synonymes et antonymes

Si un mot s'avere positif (ou négatif) dans un contexte pour une caractéristique, ses
synonymes sont également considérés positifs (ou négatifs), et ses antonymes sont considérés
négatifs (ou positifs).

Par exemple, dans 1’exemple de la régle précédente, nous savons que « longue » est positif
pour la « durée de vie de la batterie ». Alors nous savons eégalement que « courte » est négatif
pour la « durée de vie de la batterie ».

1.4. Domaines de recherche
11 y’a trois domaines de recherches principaux [Esula, 2006]:
» Développement des ressources linguistiques pour [’opinion-mining, par exemple,

construction automatique d’un lexique des termes subjectifs : le travail de recherche dans
ce domaine dépend sur trois taches principales :

- Détermination de 1’orientation des termes : déterminer si un terme subjectif a une
orientation positive ou négative.

Hypothese 1

Les adjectifs coordonnés par « et » ont une orientation similaire, et les adjectifs
employés avec « mais » ont une orientation opposée [Esuli, 2006].

Hypothese 2

Les termes ont une orientation semblable tendent d’étres co-occurrents dans le
document [Esuli, 2003].

- Détermination de la nature des termes: Déterminer si un terme exprime la
subjectivité (subjectif) ou pas (objectif).
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Dans [Esuli, 2006], I’auteur a schématisé 1’orientation sémantique d’un terme

comme suit :
Polarité PN
Positive Subjective
Négative

v A . ) g
C
©
el
g
% o Position
i du sens

Objective

Figure 1 : Représentation de I’orientation sémantique d’un terme

- Détermination de la force des termes, comme en attribuant aux termes des degrés
(a valeurs réelles) de positivité ou de négativité.

Exemple :
Bon, excellent, meilleur - termes positifs ;
Mauvais, faux, le plus mauvais - termes négatifs ;
Vertical, jaune, liquide - termes objectifs.

NB :

- Quelques termes posent le probleme d’ambigiiité entre le sens objectif et le sens

positif, exemple : le terme «estimable » ambigué avec le sens objectif (i.e.
mesurable), et le sens positif (mérite le respect).

- Il faut prendre en considération, les expressions multi-termes, exemple : pas
entierement satisfaisant - expression négative.

> Classification des textes (documents, phrases entieres) par leurs contenus d’opinions, par

exemple, classifier les avis sur un film en positifs et en négatifs.

» Extraction d’expressions d’opinions a partir des textes, pour 1’identification d’opinions.
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Hypothése 3

L’orientation sémantique de tout le document est égale a la somme des orientations
sémantiques de toutes ces parties [Esuli, 2006].

L’orientation sémantique d’une opinion est calculée comme la moyenne des
orientations sémantiques des adjectifs et des verbes contenus dans 1’opinion.

1.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentés les notions fondamentales en opinion-mining, en
vue de simplifier la compréhension des concepts de base qui ont généralement une orientation
philosophique que linguistique ou informatique.

L’identification d’opinions, cette récente sous-discipline a connu beaucoup d’applications
importantes : extraction et classification des critiques des clients sur un produit commercialisé
en ligne, suivre les opinions du général public sur un candidat politique par la fouille en ligne
dans les forums et les blogs...etc.

En identification d’opinions, plusieurs sous-tdches sont imposees come la détermination
de la subjectivité dans un texte, détermination si un texte ou un mot subjectif a une orientation
positive, négative ou neutre.

11
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CHAPITRE2

Prétraitement de textes
arabes

2.1. Introduction

Afin de pouvoir construire un processus de traitement de textes adapté a tous les cas
possibles, il est nécessaire de prétraiter les données brutes pour pouvoir extraire les
informations pertinentes.

Dans notre théme, nous nous intéressons aux données textuelles de la langue arabe,
cette derniére est caractérisée par sa richesse linguistique qui nécessite un prétraitement
particulier vis-a-vis de la complexité morphologique et syntaxique qui constitue des
ambiguités sémantiques, lexicales et structurelles, d’ou un prétraitement profond.

Ces prétraitements peuvent étres effectués avec des techniques d’analyse linguistique
plus ou moins poussées et des colts en temps et en ressources trées variables. Elles consistent a
normaliser les diverses manicres d’écrire un méme mot, a corriger les fautes d’orthographe
évidentes ou les incohérences et expliciter les ambiguiteés.

Les incohérences et les ambiguités sont deux grands types de difficultés a traiter dans
les textes bruts: Celles-ci doivent étre traitées avant toute extraction d'informations. Les
incohérences doivent étre corrigées afin de permettre un traitement unifié lors des étapes
ultérieures d'extraction d'informations.

Le format variable d'encodage des textes, par exemple des caracteres encodés de
maniéres différentes d'un texte a l'autre, constitue un premier type d'incohérence. Ce type
d'incohérence est a traiter en premier lieu car le probleme se situe au niveau du caractére et il
faut décider d'un encodage unique avant de pouvoir effectuer des traitements au niveau des
mots.

La présence des fautes d'orthographe constitue un autre type d'incohérence. Ce
traitement devrait étre effectué avant celui des ambiguités lexicales pour limiter les erreurs
dues aux données erronées.

Les ambiguités lexicales nécessitant parfois des ressources externes aux textes afin de
les lever, par exemple un lexique d'abréviations, constitue un premier type d'ambiguité. Ce
traitement devrait étre effectué avant celui de la structure des textes pour ne plus avoir le
probléme des abréviations.

12
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2.2. Problémes du traitement automatique de la langue arabe

Un des aspects complexes de la langue arabe est I’absence des voyelles dans le texte,
qui risque de générer certaines ambiguités a deux niveaux [Douzidia, 2004] : sémantique et
syntaxique.

Nous citons dans cette section quelques problemes rencontrés lors du traitement
automatique de la langue arabe :

2.2.1. La vocalisation

Dans les textes arabes, comme c’est le cas en Hébreu et dans d’autres langues
sémitiques dont le systéme graphique est issu de 1’alphabet phénicien, un nombre important
de signes ne sont pas notés. Il s’agit pour 1’essentiel, en arabe, des voyelles bréves, de la
gémination des consonnes et de certaines marques casuelles et de détermination. On le voit,
ces signes peuvent étre graphémiques (voyelles bréves, consonnes géminées). Lorsqu’ils sont
notés (par exemple dans les éditions du texte coranique ou dans les éditions d’apparat de
textes religieux ou de poésie ancienne), ils sont réalisés sous la forme de signes secondaires
[Abbes, 2004].

En arabe nous comptons six voyelles, et une voyelle muette.

Signe Désignation
Fatha

- Kasra

Dama

Double Fatha
: Double Kasra
Double Dama
Muette

Tableau 2.1 : Tableau de voyelles en arabe

Plusieurs cas de déclinaison ou de détermination sont illustrés par une simple voyelle.
En I’absence de ce signe diacritique, nous perdons 1’information qu’il véhicule. Voici a titre
d’exemple le modéle de déclinaison du nom « ik » (fourmi), ou toutes les déclinaisons du

nom sont déterminées par une voyelle.

Mode/Cas Nominatif Accusatif Génitif
Indétermine HH ik ali
Déterminé par annexion | i i alf
Déterminé par Particle | i i il

Tableau 2.2 : Tableau de déclinaison du nom ik
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Les signes diacritiques sont souvent des déterminants pour le sens du mot. En dehors
des problemes de découpage. En voici quelques exemples, dans les deux cas nous ne noterons
pas la voyelle finale pour regrouper tous les cas de déclinaisons. Le premier exemple donne
deux sens différents mais les mots ont la méme racine, le second cas donne deux mots qui
n’ont pas la méme vocalisation :

Exemple :

Soit le mot non vocalisé,—;+ selon la vocalisation il peut étre :

- o, le nom verbal du verbe 2 — o= (racine <~ ) donnant le sens de « la
situation difficile, contraignante, problématique »;

- i, le nom signifiant «parti» (racine <)

Toute correction ou harmonisation doit passer par une vocalisation partielle ou totale
des textes, sachant que ceci ne résoudra pas I’intégralité des problémes mais il les réduit a une
complexité abordable par un éventuel outil automatique.

La vocalisation ne fait pas partiec des meeurs d’écriture chez les arabes. En dehors du
texte coranique et des textes d’apprentissage élémentaires de la langue, rare sont les textes
comportant des voyelles. Aujourd’hui encore il n’y a aucune raison de s’attendre a des textes
dactylographiés vocalisés, d’autant que la saisie sur le clavier reste moins évidente que
I’écriture.

2.2.2. La Chadda

Il existe aussi un signe particulier associé aux « voyelles », c’est la Chadda <, elle est
aussi placée au dessus des consonnes sans étre une simple marque vocalique. La Chadda
illustre souvent le doublement d’une consonne, sa présence et du méme ordre que celle des
consonnes. Seulement, dans la tradition d’écriture chez de nombreux arabes, elle est omise au
méme titre que les autres signes-voyelles.

L’absence de la Chadda pose un probléme totalement différent de celui des voyelles.
Spéculer sur sa présence revient souvent a vérifier s’il ne manque pas une lettre au mot
graphique. La Chadda comme signe de vocalisation peut augmenter le taux d’ambiguité.

2.2.3. La confusion dans I’écriture de certaines lettres

Avec la Chadda, nous avons soulevés le probléme qu’engendre 1’absence du
signalement graphique d’une consonne. Dans ce paragraphe nous allons présenter un autre
probléme touchant les consonnes, la confusion dans 1’écriture de certaines lettres.

Les cas que nous allons citer ne font pas office d’exception. Leurs fréquences
d’utilisation les mettent dans le rang de la pratique d’écriture répandue chez les écrivains

arabes.

Les confusions d’écriture des consommes peuvent poser des incohérences au niveau
de texte, qui pose un traitement supplémentaire. Exemples :
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-  LaHamzaetle Alif

Les textes arabes confondent les lettres i et | au début et au milieu des mots. IIs les
notent indifféeremment en tant que 1 (alif). Ce qui en plus d’étre une erreur d’orthographe
présente une grande source d’ambigiiité.

Exemple :
- Jw signifie « il s’est écoulé » « il a coulé », du verbe f.. - Ju (racine L. ).
- JL signifie « il a questionné » ou « il a posé une question », du verbe JL..- JL. (racine JL.).

Beaucoup de mots minimaux ont un homographe avec et vice-versa, et ils ne sont pas toujours
de la méme famille. Exemple :

- Le nom sl (amarat) signifie « un marque de... » ou « signifie de »
- Lenom 3 (imarat) signifie «<Emirat »

De surcroit, avec une voyelle au-dessus ou au-dessous, le Alif peut faire partie du mot.
Comme dans le déverbal 141 (inhiraf). « Déviation » ou dans la particule de détermination

Ji (al). Exemple :
- o «liée deux... » OU « mariage ».
- oz« le Coran ».

- LeYaetle Alif Magsdra
Dans 1’usage typographique égyptien par exemple, les auteurs notent la lettre s a la fin
des mots sans point dessous, ce qui la rend équivalente & « Alif magstira. L’absence des deux
points change totalement le mot, et pose un vrai probléme de reconnaissance de la forme
écrite. A I’image du premier point, la plus part des mots se terminent avec Alif Magsira ont
un homographe avec le Ya. Exemple :

- Le mot outils _ts.
- Le nom propre .

Remarque : certains mots peuvent cumuler les deux confusions, Hamza avec Alif d’un coté et
Ya avec Alif Magstra de I’autre. Exemple : ' (alawla).

2.2.4. Le Tanwin

Le Tanwin pose la difficulté de variation de sa position au cas direct a la fin des mots.
Les terminaisons ¢, sont trés souvent notées L.
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Il s’agit d’une variation typographique, empruntée a 1’usage des calligraphes qui peuvent
noter le signe du Tanwin «Z> » avant, au dessus ou apres le alif « 1 ».

2.2.5. Le caracteére -’

Les typographes font un usage fréquent du caractére ‘- (appelé Kashida), qui permet
I’allongement du trait au milieu des mots, pour une meilleure lisibilité¢, pour limiter les
espaces blancs sur une ligne justifiée, voire pour des raisons purement esthétiques. Or cet
usage peut nuire aux analyses automatiques : ce caractere ne fait pas partie de 1’alphabet
arabe, il est considéré comme un intrus par le systéme d’analyse automatique. 11 faut donc
recourir a un sous-programme particulier afin de 1’éliminer. Exemple : le mot 0 : peut étre

écrit de plusieurs fagons : -, oL, oS L. ete. [Abbes, 2004]

2.2.6. Mots étrangers translittérés en arabe

Les translittérations en arabe de mots étrangers posent un probleme, puisqu’ils n’ont
pas de racine en arabe. Les mots translittérés sont considérés comme inconnus par
I’analyseur.

Quelques items étrangers méritent une attention particuliére en raison de leurs fréquences
élevées. Exemple: 5,5, ¥ ...etc.

2.2.7. L’ambigiiité

Les mots peuvent étre ambigus aux niveaux lexical et grammatical. Le mot « s> » est
ambigu lexicalement. II peut désigner I’or en frangais ou encore le verbe aller. «_ss”», quant a

lui, est ambigu grammaticalement. Il peut appartenir a plusieurs catégories grammaticales
différentes; et .., , 1 Le sens de ce mot sera tres différent selon sa catégorie, nom : «
écrivain » ou verbe : « écrit » ; il peut appartenir a quatre catégories grammaticales
différentes. Le nombre de catégories auxquelles un mot peut appartenir, dépend du jeu
d’étiquettes choisies. En moyenne, le nombre d’étiquettes par unité lexicale voyellée est de 9,
alors que pour les unités lexicales non voyellées, elle peut atteindre 12 étiquettes par unité
lexicale. Le mot JisaGt signifie « est-ce qu’il a dit ? », « est-ce qu’il a fait la sieste ? » et «il
a démis quelqu’un (de ses fonctions) ». A chaque cas correspond une racine différente. Un
simple listing peut occulter un ou plusieurs de ces sens.

Un lexique est indispensable a tout étiqueteur de mot arabe qui doit attester a la fois de
la bonne orthographe du mot et aussi de son appartenance a la langue.

L’ambigiiité lexicale est due au fait que le dictionnaire permet d’attribuer plusieurs
valeurs d’étiquettes pour une méme entrée lexicale.

Le taux d’ambiguité évolue dans le méme sens que la surface de la langue couverte
par le lexique. Plus le lexique est riche plus il génere de possibilités d’analyse. Le nombre
d’entrées et le nombre d’informations morpho-syntaxiques attachées aux lexémes influent
directement sur le taux des ambiguités lexicales.
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Pour une langue agglutinante, aussi flexionnelle que I’arabe et de surcroit non
vocalisé, nous devons nous attendre a plusieurs situations ou les mémes formes graphiques
n’ont pas la méme analyse morpho-syntaxique [Abbes, 2004].

2.3. L>analyse morphologique en arabe

L’analyse morphologique en arabe s’intéresse, comme les autres langues, aux formats
du mot. Mais étant donnée la richesse du mot graphique, I’opération englobe rapidement des
aspects formels de la langue, reléguant les traits sémantiques et pragmatiques en arriere plan.

Dans cette partie nous essayerons de présenter les difficultés posées lors d’une analyse
morphologique ou morpho-syntaxique en détaillant les composants du mot graphique en
arabe.

2.3.1. Difficulté de I’analyse morphologique de I’arabe

En analyse morphologique, le principal probléme a résoudre est I’ambigiiité. Il existe
différents types d’ambigiiités. D’abord, les mots peuvent étre ambigus aux niveaux lexical et
grammatical. Le mot « =3 » est ambigu lexicalement. Il peut désigner 1’or en frangais ou

encore le verbe aller. « _ss », quant a lui, est ambigu grammaticalement. 1l peut appartenir a
plusieurs catégories grammaticales différentes : ... , = , 6 1. Le sens de ce mot sera tres

différent selon sa catégorie, nom : «écrivain » ou verbe «eécrit»; il peut appartenir a
plusieurs catégories grammaticales différentes.

Le nombre de catégories auxquelles un mot peut appartenir dépend du jeu d’étiquettes
choisies. En moyenne, le nombre d’étiquettes par unité lexicale voyellée est de 9, alors que
pour les unités lexicales non voyellées, elles peuvent atteindre 12 étiquettes par unité lexicale.
Un autre facteur pour la langue arabe, est le nombre d’unités lexicales ambigilies dans un
texte. Contrairement au frangais et a 1’anglais, il peut concerner 66% des unités lexicales qui
composent le texte. Ces difficultés peuvent poser plusieurs ambiguités au niveau sémantique
et syntaxique [Abbes, 2004].

2.3.1.1. Ambiguité dérivationnelle et flexionnelle

La flexion est la variation de la forme des mots en fonction de facteurs grammaticaux
telle que la conjugaison pour les verbes (exemple : le mot o, (ils s’influencent) est le

résultat de la concaténation du préfixe « ¢ » indiquant le présent et du suffixe «o, » indiquant
le masculin pluriel du verbe « ;i »).

Le probléme en analyse morphologique de I’arabe se rapporte surtout au niveau de la
dérivation qui est un phénoméne plus complexe que la flexion. En effet, la dérivation est la
formation de nouveaux mots a partir de mots existants. Dans le cas de la langue arabe, la
plupart des mots sont dérivés a partir de racines trilitéres ou quadrilitéres. Le mot arabe n’est
pas le résultat d’une simple concaténation de morphémes comme c’est le cas en anglais
(exemple : unfailingly = un+fail+ing+ly), mais c’est a partir d’une racine, d’une combinaison
de voyelles, de préfixes, d’infixes, de suffixes et d’un schéme morphologique qu’on obtient
un mot (exemple : & partir de la racine « i », on peut dériver plusieurs verbes tel que «;G »

(s’influencer) et plusieurs noms tel que « it » (ému)).
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2.3.1.2. Ambiguité d’agglutination

Contrairement aux langues latines, en arabe, les articles, les prépositions, les noms,
etc. collent aux adjectifs, noms, verbes et particules auxquels ils se rapportent. Comparé au
francais, un mot arabe peut parfois correspondre a une phrase frangaise, (exemple : le mot en
arabe «u,sis! » correspond en francais & la phrase «Est-ce que vous vous souvenez de nous).

Cette caractéristique engendre une ambiguité morphologique au cours de I’analyse. En effet il
n’est pas toujours facile de distinguer un proclitique ou un enclitique d’un caractére original
du mot. Par exemple le mot « ~z, » (et il a ouvert), il s’agit plutot d’une proclitique.

2.3.1.3. Ambiguité due a la non voyellation

La morphologie arabe est assez réguliere lorsque les mots sont présentés sous leurs
formes non voyellées. Cependant, la majorité des documents arabes sont non voyellés sauf
pour le Coran et pour certains ouvrages scolaires pour les débutants. En fait, les mots non
voyellés engendrent beaucoup de cas ambigus au cours de I’analyse (exemple : le mot non
voyellés « = » pris hors contexte peut étre un verbe au passé conjugué a la troisiéme

personne du singulier « [ » (il a licencié), ou un nom masculin singulier « = »
(chapitre/saison), ou encore une concaténation de la conjonction de coordination «:: s » (puis)
avec le verbe « L-»: impératif du verbe lié conjugué a la deuxieme personne du singulier
masculin).

L’absence des voyelles dans le texte représente un des aspects complexes de la langue
arabe est, qui risque de générer certaines ambiguités a trois niveaux :

- Ambiguitée sémantique : difficulté a identifier le sens du mot :
Nous citons a titre d’exemple 1’énoncé suivant :
Bhabrdt ol sl oy

L’ambiguité vient du mot ~: qui signifie informer (avertir...) ou le meilleur poéte
alors que voyellé on aura ;-x{ pour informer, et ;< pour le meilleur poéte.

Un texte arabe non voyellé, est fortement ambigu.

Cette ambiguité pourrait, dans certains cas, étre levée soit par une analyse plus profonde de la
phrase ou des statistiques (par exemple il est plus probable d'avoir atsdi faf sl o

(Zuhayr est le meilleur poéte que Zuhayr a informé...).
- Ambiguité syntaxique : difficulte a identifier sa fonction dans la phrase.
A titre d’exemple, soit I’énoncé suivant :
(P b ysheanl) g0 A a2

- Ambiguiteé structurelle : La phrase arabe peut-étre :
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e Soit simple se limitant & contenir un verbe et un sujet, exemple : &
(j’écris) au quelle, il peut-étre ajouté un ou plusieurs compléments d’objet si le
verbe est transitif.

e Soit complexe permettant de relier entre deux ou plusieurs membres ou
propositions par des conjonctions ou par le sens, nous citons a titre d’exemple
I’énoncé suivant :

Ceci peut influencer les fréquences des mots, étant donné qu’elles sont calculées apres la
détection de la racine ou la lemmatisation des mots, qui est baseée sur la suppression de
prefixes et suffixes. Lors du calcul des scores a partir des titres, il peut arriver que des mots
soient considérés comme dérivants d’un méme concept alors qu’ils ne le sont pas.

De plus la capitalisation n'est pas employée dans l'arabe ce qui rend l'identification des
noms propres, des acronymes, et des abréviations encore plus difficile. Comme la ponctuation
est rarement utilisée en arabe, nous devons ajouter une phase de segmentation de texte pour
I’analyse d'un texte que nous allons détailler dans le paragraphe 2.3.4.1.1.

2.3.2. Le modele du mot dans les prétraitements en arabe

Un mot maximal est composé d’une base, pré-base et post-base. La pré-base est elle-
méme composee d’un proclitique et d’un préfixe. La post-base est composée d’un enclitique
et d’un suffixe. A partir de la base ; nous pouvons extraire la racine et le scheme. La figure
suivante illustre ce modéle :

Mot maximal
Mot minimal
Enclitique Suffixe Base Préfixe Proclitique
Post-base Pré-base
Scheme Racine

Figure 2.1 : Modele du mot graphique en arabe
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Mot maximal (s3Siwl)

Mot minimal «ysis

Enclitique Suffixe Base Préfixe Proclitique
2 I Jﬁ < ol
Post-base Pré-base

Mj SChéme Rac|ne el
Jo S

Figure 2.2 : Modéle du mot graphique en arabe appliqué pour le mot «s s »

La base, pour la partie du lexique qui reléve du systeme dérivationnel propre aux
langues sémitiques de la méme famille que I’arabe, s’analyse en une racine et un scheme. On
notera toutefois, qu’un sous-ensemble important des noms ne peut étre analysé ainsi. Ces
noms correspondent a des pro-bases.

Exemple :

ol «Jasmin », ). « Abraham »,...etc.

Bases et pro-bases sont le noyau lexical du mot graphique (ou format noyau), les autres
constituants étant des extensions (ou formats-extensions).

La structure de I’unité lexicale en arabe peut se présumer ainsi :

- Le mot est une unité linguistique dont la manifestation la plus aisément
observable est le mot graphique.

- Les morphémes constitutifs de I"unité-mot sont appelés des formants de mots,
c'est-a-dire, des signes linguistiques minimaux dont les relations de
contextualisation sont limitées aux autres morphémes inclus dans 1’unité
composee que constitue le mot dans sa manifestation graphique.

2.3.3. Le lexique utilisé en analyse morphologique
Un lexique pour le traitement automatique de I’arabe doit contenir les informations
nécessaires pour toute entreprise du domaine. Nous pouvons diviser les données en deux

catégories principales, d’un point de vue de traitement automatique. D’une part, celles
nécessaires au découpage du mot, pour identifier ses différents composants décrits dans la
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structure du mot graphique, la base et les particules. D’autre part, les traits morpho-
syntaxiques attachés aux différents composants du mot.

2.3.3.1. Les particules

La procédure d’analyse est basée sur un découpage en pré-base, base et post-base. Les
pré- et post-bases sont stockés séparément de leurs vocalisations, pour traiter les mots
indépendamment de la vocalisation. Les affixes et les clitiques sont de simples listes de mots,
référencées par des numeros.

A chaque pro-base nous associons le numéro de I’affixe et de I’enclitique qui la
compose. A chaque base nous associons la liste des affixes et de pré- et post-bases qu’elle
peut prendre.
2.3.3.1.1. Les préfixes

Les préfixes ne sont utilisés qu’a I’inaccompli. IIs sont en inventaire fini et ne se
combinent pas entre eux. En dehors de certaines régles d’écriture, la hamza en 1’occurrence,

les préfixes ne suscitent pas d’information sur les types de verbes.

Les préfixes de ’arabe sont :

N° Préfixe Préfixe

Ly

[

O©| 00| N| O O | W N
w

L

Tableau 2.3 : Liste des préfixes de I’arabe

2.3.3.1.2. Les suffixes

IIs sont en inventaire fini et ne se combinent pas entre eux. Contrairement au prefixes, les
suffixes peuvent s’ajouter aux verbes et aux noms y compris les déverbaux. Tous, ces
ensembles ne sont pas entierement distincts, mais comporte une intersection.

Dans le cas des verbes, les suffixes ne dépendent pas uniquement de I’aspect et du pronom
mais aussi du type de verbe. Les verbes sont regroupés dans des familles suivant chacune un
modele de conjugaison. Du coté des déverbaux les suffixes dépendent du mode et du cas de
déclinaison. Certains suffixes, exclusivement nominaux, ne prennent pas d’enclitiques, les
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autres prennent les enclitiques possibles avec les mots ils sont attachés. Voici la liste
exhaustive de tous les suffixes dans la langue arabe :

N° | Suffixe N° | Suffixe N° | Suffixe N° Suffixe
1 18 | & 3% |2 52 562
2 19 |z 36 las 53 &
3 1% 20 | ¢s 37 o8 54 &
4 21 | w6 38 55 ¢

5 22 | ae 39 5o 56 £

6 23 | o 40 oo 57 23
7 16 24 | oo 41 | <o 58 o
8 &g 25 | & 42 | o 59 5

9 o6 26 | is 43 : 60 G
10 | & 27 | 44 | e 61 | ¢
11 | i 28 | &3¢ 45 | e 62 o
12 | oe 29 | o 46 Ge 63 &o
13 | e 30 |&e 47 |2 64 | o
14 |z 31 |0 48 | 2 65 &o
15 | 32 | 49 | o 66 &o
16 | s 33 | & 50 |a 67 | o
17 |z 34 | 51 &

Tableau 2.4 : Liste des suffixes de I’arabe [Abbes, 2004]

2.3.3.1.3. Les proclitiques

Les proclitiques sont en inventaire fini, et se combinent antre eux pour donner les traits
syntaxiques, coordonnant, déterminant...qui peuvent accompagner le mot arabe.

Dans le cas des verbes, les proclitiques dépendent exclusivement de ’aspect verbal. Ils
prennent donc tous les pronoms et par consequent ils sont compatibles avec tous les préfixes
pris par I’aspect. Dans le cas des noms et les déverbaux, le proclitique dépend du mode et du
cas de declinaison.

Voici quelques proclitiques simples :

- Lacoordination par les coordonnants _ fa ets wa
- L’interrogation par le morphéme 7 a.

- La marque du futur - sa.
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L article Ji= al.

Les prépositions par lettres . bi et J li.

Les particules du subjonctifsz fa 2 li ets wa.
Le marqueur de coordinationd la...

Les particules du jussif .~ par la lettre Jli.

2.3.3.1.4. Les enclitiques

Ils sont en inventaire fini et peuvent se combiner entre eux, toutefois avec certaines
restrictions sur les pronoms. Le lien entre les verbes et les enclitiques dépend du caractere de
transitivité du verbe et du pronom. Les verbes au passif ne prennent aucun enclitique. Notons
que certains suffixes ne peuvent étre suivis d’enclitiques en aucun cas (généralement ceux qui
se terminent par une voyelle double).

Voici dans le tableau suivant un récapitulatif de la liste des enclitiques retenue, leurs
catégorisations et des informations utiles pour les compatibilités.

Remarque : De facto les verbes transitifs ne prennent pas d’enclitiques.

Enclitique | Description

s 1°"® personne masculin féminin ou singulier.
o) 1% personne masculin féminin, duel et pluriel
3 2°™ personne masculin, singulier.

4 2°™ personne féminin, singulier.

LS 2°"® personne masculin féminin, duel

o 2°™ personne masculin, pluriel

o 2°™ personne féminin, pluriel

ht 3°™ personne masculin, singulier

N 3°™ personne féminin, singulier

L 3°™ personne masculin, féminin, duel

- 3°™ personne masculin, pluriel

o 3°™ personne, féminin, pluriel

N2

3™ personne masculin, singulier

Tableau 2.5 : Liste des enclitiques [Abbes, 2004]

2.3.3.1.5. Les pré-bases

Les pré-bases résultent de la combinaison entre proclitique(s) et préfixe. La génération
des pré-bases se fait d’une maniére semi-automatique. A 1’aide des requétes nous
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sélectionnons les préfixes et les proclitiques ayant les mémes aspects et les pronoms dans le
cas des verbes. Quant aux noms, ils ne prennent pas de préfixes, donc toutes les pré-bases
sont formées uniquement de proclitiques. Nous ajoutons aussi la liste dans le cas ou le verbe
ne prendrait pas de proclitique.

2.3.3.1.6. Les post-bases

Les post-bases sont obtenues par la combinaison entre suffixe et enclitique(s). Les
compatibilités dépendent des pronoms décrits par chacune des particules.

- Les suffixes de la premiere personne prennent les enclitiques de la deuxiéme et
de la troisieme personne.

- Les suffixes de la deuxieme personne prennent les enclitiques de la premiére et
de la deuxiéme personne.

- Enfin, les suffixes de la troisieme personne prennent indifféremment des
enclitiques des trois personnes.

Certains suffixes, nominaux principalement, jouent un réle terminal dans le mot arabe,
ils ne peuvent pas prendre d’enclitiques.

2.3.3.1.7. La particule vide

La présence de toutes les particules dans le mot arabe n’est pas obligatoire. Dans
certains cas elles ne peuvent pas €tre concaténées au mot. Le verbe a I’accompli ne prend pas
de préfixes, les mots se terminent par un Tanwin ne prennent pas d’enclitiques...

La particule vide rentre dans la composition des pré- et post-bases. Le préfixe solitaire,
par exemple, formera une pré-base construite par un proclitique vide et un préfixe. La pro-
base vide est la concaténation des particules vides.

2.3.3.2. Les lexémes

Par élimination, aprés le travail fait sur les particules, la base s’impose comme le
meilleur lexéme pour une application du traitement automatique de 1’arabe. La base est une
unité minimale dans le mot graphique, privé de toute marque flexionnelle.

La base est associée aux affixes et autres informations utiles pour fabriquer les
modeles de conjugaisons des verbes et les modeles de déclinaisons des noms et des
déverbaux. Par I’intermédiaire de relations plus complexes nous retrouvons les racines, les
schémes, les nombres, les modes, les cas...la transitivité.

L’unité lexicale (entrée du lexique) sera formée par la <base> ou <base+formant
extension lexical> selon les cas.

Il y a deux types de variation morphologique par exemple : Pluriel-singulier pour les
noms ; Accompli-inaccompli pour les verbes ; Verbe-forme infinitive (masdar).
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- Par suffixation et préfixation (pour les verbes) ou par suffixation (pour les
noms) :.Js* («instituteur » masculin-singulier) ;

Ss4lax = 53 + Jaz (masculin pluriel).
cult = oi+ a2 (féminin pluriel).

- Par dérivation interne (changement de schéme, la racine reste constante)
exemple : kx=  («atelier, usine », singulier) L. (Pluriel). Dans ce cas on parle

de fléchage. Le fléchage peut avoir lieu entre une <base+formant extension
lexicalisé> et une autre base. Le fléchage peut avoir lieu entre une
<base+formant extension lexicalisée> et une autre base, exemple :

3 <base + formant _Jy extension lexicalisé >, (pluriel <3y).

Ainsi le lexique est greffé a la méthode d’analyse. L’avancement dans les profondeurs
du lexique est déterminé par la complexité du mot & découper et le degré de 1’analyse désiré.
Avec cette organisation, le parcours est abandonné a la premiére discordance avec la source
(en I’occurrence le mot en entrée) évitant ainsi les parcours inutiles et générant un énorme
gain en temps de traitement et surtout, éviter la génération d’analyse inexistante dans la
langue.

2.3.3.3. Les mots outils

En raison de leurs nombres réduits et de la grande fréquence d’utilisation de ces mots,
nous les stockons dans une liste fermee.

Toutefois certains mots de la langue peuvent étre confondus avec des mots outils.
Exemple : f peut signifier le mot outil « ou » ou « une mére ».

2.3.4. Désambiguisation

De nombreuses recherches ont été entreprises dans le but de résoudre les problemes
d'ambiguité. La désambiguisation attribue a chaque unité lexicale une étiquette unique (classe
syntaxique et information morphologique de base) en contexte. Parmi les expériences de
désambiguisation tentées depuis quelques années, les chercheurs ont eu recours a de
nombreuses techniques. Parmi celles-ci, soulignons la sélection « statistique » des mots
traduits de la requéte, le calcul basé sur la moyenne relative de la fréquence des termes,
I'utilisation de plusieurs critéres afin de déterminer le sens d'un mot dans un contexte, y
compris les valeurs syntaxique, séemantique et pragmatique, de méme que les relations de
cooccurrences syntaxiques, le développement des requétes utilisant la mise en grappes des
termes et des documents, etc. [Belguith et al., 2006],[Adubert, 2003],[Crestan et al., 2003].

Les techniques de désambiguisation existantes pour la réduction des ambiguités qui
nécessitent un traitement approfondi, débordent le cadre de notre travail.
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2.3.4.1. Quelgues techniques de désambiguisation

Comme nous avons mentionnés précédemment, nous détaillons deux techniques
différentes, utilisées pour réduire les ambiguites.

2.3.4.1.1. Segmentation des textes

La plupart des méthodes de segmentation sont destinées a la reconnaissance de
frontiéres thématiques et a la création automatique de résumés.

La segmentation, sert a isoler les parties pertinentes des parties non pertinentes des
textes :

Il existe plusieurs techniques de segmentation :
- Segmentation basée sur les signes de ponctuations :

Il s’agit de séparer les phrases reliées par des signes graphiques tels que : le point, le point
virgule, la virgule...et.

En effet la langue arabe n’est pas basée principalement sur les signes de ponctuations et
pour la séparation entre les phrases ; ces derniers ont généralement un réle pausale. Par
conséquent, nous pouvons trouver tout un paragraphe qui ne contient aucun signe de
ponctuation & part un point a la fin. La séparation entre les phrases peut-étre avec certaines
particules et certains mots connecteurs.

- Segmentation basée sur les mots connecteurs

Certains particules, exemple : y* (waw), ‘=’ (fa), ‘=’ (thuma) jouent un r6le principal
dans la séparation des phrases. Nous citons a titre d’exemple 1’énoncé suivant :

AN Aoy o @l o, W By 4

En Arabe, les mots connecteurs sont au nombre de 7:
o (Men), .= (Aan) =, (Ala), — (Ba), o(Fi), s (Kef), J(Lem).

- Segmentation basée sur les marqueurs linguistiques

Il s’agit de séparer les phrases reliées par des connecteurs (aussi appelés mots-outils,
indicateurs ou signaux) tels que :

USRS P AR U Y|
Ces marqueurs sont généralement utilisés pour effectuer un filtrage sémantique sur le
texte. Ils permettent d’accéder au contenu sémantique d’un texte sans avoir recours a des

analyses syntaxiques profondes ou a des connaissances extérieures. Nous citons a titre
d’exemple 1’énoncé suivant :
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2.4.1.2. Détection de la racine

Le lexique arabe comprend trois catégories de mots : verbes, noms et particules. Les
verbes et noms sont le plus souvent dérivés d’une racine a trois consonnes radicales, Une
famille de mots peut ainsi étre générée d'un méme concept sémantique a partir d’une seule
racine a l'aide de différents schemes. Ce phénomene est une caractéristique a la morphologie
arabe. On dit donc que 1’arabe est une langue a racines réelles a partir desquelles, on déduit le
lexique arabe selon des schémes qui sont des adjonctions et des manipulations de la racine
[Douzidia, 2004].

Le tableau suivant, donne quelques exemples de schemes appliqués au mot =~ (écrire).
On peut ainsi dériver un grand nombre de noms, de formes et de temps verbaux.

Schémes <3S | Notion d'écrire
st &8 | écrivain
e 368 | aecrit
ada ¢xs | bureau
ot csad | a éte écrit

Tableau 2.6 : Exemple de schémes pour le mot s (écrire).

Pour détecter la racine d’un mot, il faut connaitre le schéme (o)) par lequel il a été

dérivé et supprimer les eéléments flexionnels (antéfixes, prefixes, suffixes, post fixes) qui ont
été ajoutés, parce que en arabe un mot peut signifier toute une phrase grace a sa structure
composee qui est une agglutination d’éléments de la grammaire. Le modéle qu’on présenté
précédemment (paragraphe 2.3.2) schématise une structure possible d’un mot. Notons que la
lecture et I'écriture d'un mot se fait de droite vers la gauche.

[ Enclitique | Suffixe | Schéme | Préfixe | Proclitique |

- Proclitiques sont des prépositions ou des conjonctions.
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- Préfixes et suffixes expriment les traits grammaticaux et indiquent les fonctions :
cas du nom, mode du verbe et les modalités (nombre, genre, personne,...)

- Enclitiques sont des pronoms personnels.
Exemple :
4 9,S kel
Ce mot exprime la phrase en frangais : "Est ce que vous vous souvenez de lui ?"

La segmentation de ce mot donne les constituants suivants :

15

Proclitique : .7 conjonction d’interrogation

Préfixe : s Préfixe verbal du temps de 1’inaccompli.

Corps schématique: 33 dérivé de la racine: «,245 selon le schéme <
Suffixe :;, suffixe verbal exprimant le pluriel.

Enclitique : v pronom suffixe complément du nom.

La phase d’analyse morphologique détermine un schéme possible. Les préfixes et
suffixes sont trouvés en enlevant progressivement des préfixes et des suffixes et en essayant
de faire correspondre toutes les racines produites par un scheme afin de retrouver la racine
.Lorsqu’un mot peut étre dérivé de plusieurs racines différentes, la détection de la racine est
encore plus difficile, en particulier en absence de voyelles.

Lorsqu’un mot peut étre dérivé de plusieurs racines différentes, la détection de la
racine est encore plus difficile, en particulier en absence de voyelles.

2.4. Etapes de processus du prétraitement

A partir de ce que nous avons vue précédemment, un processus de prétraitement peut
contenir toutes les étapes suivantes :

1. Encodage unique des textes ;
2. Normalisation des textes ;
3. Suppression des mots vides ;

4. Correction des fautes d’orthographes et des incohérences ;
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5. Traitement des ambigités.
Nous detaillons ces étapes dans le chapitre 5.

Parmi les applications existantes qui se basent sur la phase de prétraitement de textes,
nous citons : Aramarph, GATE, NOOJ. Une des fonctionnalités de ce dernier est I'extraction
d'informations a partir du corpus «brut », i. e. ne comportant pas de balises spécifiques.
NOOQOJ contient un analyseur morphologique qui permet d'effectuer des recherches et des
traitements dans les textes a partir d'expressions réguliéres intégrant des formes, des lemmes,
des catégories syntaxiques ou toute information lexicale [Site6 , 2009]. A titre d’exemple :

L'expression suivante permet de rechercher dans un corpus tous les noms qui finissent par
-ion, -age ou -ment.

<N+MP= ""(ionjage|ment)$"*>

Pour telles requétes, NOOJ, utilise toutes les techniques de prétraitement de textes, pour
effectuer des recherches dans des corpus de textes buts.

2.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les difficultés du traitement automatique de la
langue arabe ainsi que les différents types d’ambigiités qui peuvent étres imposées, et
quelques techniques de désambigiiisation comme la segmentation de textes et la détection des
racines.

Le lexique utilisé (les préfixes, les suffixes, les enclitiques, les proclitique, le pré-
bases, les postes-bases) en traitement automatique de 1’arabe, nous permet de segmenter les
mots pour nous permettre de séparer les unités lexicales étiquetés.

Enfin, 1’étiquetage des unités lexicales nous permet de calculer facilement la fréquence
des unités lexicales figurant dans le texte. Le prétraitement des textes est considéré comme
pré-requis pour les représenter sous forme manipulable par la machine, nous détaillons dans le
chapitre 3, les méthodes de représentation textuelle.

29



Identification d’opinions dans les journaux arabes

CHAPITREB
Representation de textes

3.1. Introduction

La notion de similarité entre documents est evidement fortement liée au choix de la
méthode de représentation des textes. La représentation la plus utilisée est la représentation
vectorielle (mise en ceuvre en particulier, dans les systémes de recherche documentaire), dans
le cadre de laquelle un document est représenté par un vecteur dans un espace vectoriel dont
les dimensions sont associées a des unités linguistiques spécifiques (mots, stems, lemmes,..
etc.). La similarité entre documents est alors évaluée par mesure de similarité définie sur cet
espace vectoriel.

Nous allons présenter dans ce chapitre les notions principales de la représentation
textuelle pour le traitement du langage naturel et la recherche d’informations. Nous décrirons
notamment les concepts de base sur les espaces vectoriels des données, ainsi que les
différentes approches en représentation de textes : la méthode vectorielle, la méthode LSA, et
ExpLSA.

3.2. Concepts fondamentaux

Dans cette partie nous présentons quelques concepts utilisés lors de notre étude pour la
représentation textuelle des corpus.

3.2.1. Les espaces vectoriels

Il est possible de présenter les espaces vectoriels comme une généralisation de l'espace
géométrique ordinaire a trois dimensions. Un espace vectoriel peut avoir un nombre
quelconque de dimensions, mais ce n'est qu'au milieu du 19éme siecle que les mathématiciens
commencerent a accepter l'idée d'espaces a plus de trois dimensions. Le nombre de
dimensions (la dimension) d'un espace vectoriel est alors le nombre minimal d'axes de
coordonnées nécessaires pour définir tout point de cet espace. De tels axes sont indépendants
entre eux, et la notion dindépendance linéaire, fondamentale en algébre linéaire, est
également cruciale pour I'étude des espaces vectoriels.

La théorie des espaces vectoriels est souvent exposée de maniére purement
axiomatique et formelle. Ainsi un espace vectoriel se définit comme un ensemble d'éléments
(les vecteurs) muni de deux opérations internes particuliéres (I'addition vectorielle et la
multiplication par un nombre scalaire). L'ensemble est fermé pour ces opérations, qui
redonnent toujours des éléments de I'ensemble, c'est-a-dire des vecteurs. Cette définition
formelle a l'avantage que les vecteurs peuvent étre des objets trés variés, comme des
polyndmes ou des fonctions.
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En ajoutant ensuite a cette structure algébrique une opération telle que le produit
scalaire (défini plus loin), on munit un espace vectoriel d'une mesure de distance entre
vecteurs. Cette mesure permet une interprétation géométrique de I'espace vectoriel, point de
vue qui se révele souvent tres intuitif et heuristique dans de nombreux problemes. [Memmi,
2000]

3.2.2. Les vecteurs

Un vecteur est un ensemble de valeurs, ou composantes, représentant typiquement un
objet ou un individu par des traits numériques. Par exemple, on peut décrire les habitants
d'une ville par leur age, revenu, niveau d'éducation, nombre d'enfants... Des traits qualitatifs
(non numériques) comme le sexe, le statut marital, la profession, peuvent se traduire aisément
en valeurs binaires, donc également numériques. Les traits peuvent étre pondérés selon leur
importance, mais ne sont pas autrement structurés entre eux.

En prenant ces valeurs comme des coordonnées dans un espace multidimensionnel, on
retrouve la conception géométrique du vecteur : un point dans un espace a n dimensions. Ce
point correspond a un segment de droite dirigé (une fleche) a partir de l'origine des
coordonnées, ce qui est une représentation familiere (bien que simpliste) des vecteurs. Le
nombre de traits choisis pour décrire les individus en jeu est la dimension de l'espace vectoriel.
Cette représentation vectorielle a l'avantage de récupérer dans une certaine mesure
(demandant des précautions) notre intuition de I'espace physique habituel a trois dimensions,
tout en permettant un nombre de dimensions quelconque, de plusieurs milliers si nécessaire.
Le caractére a la foi algébrique et géométrique de l'algébre linéaire en font ainsi un domaine
trés fructueux. La théorie est maintenant tres bien comprise et formalisée, et on en a tiré de
nombreuses applications.

En bref, on peut voir plus ou moins intuitivement un espace vectoriel comme un
espace abstrait a nombre quelcongue de dimensions. Une fois que des objets (par exemple des
documents) auront été représentés par de vecteurs dans un espace vectoriel approprié, on
pourra les traiter grace aux opérations usuelles sur les vecteurs. Les opérations de base sont
I'addition vectorielle et la multiplication par u scalaire, qui sont des généralisations de
I'addition et de la multiplication ordinaires.

On additionne deux vecteurs en additionnant leurs composantes terme a terme (les
deux vecteurs doivent avoir la méme dimension), on multiplie un vecteur en multipliant
chacune de ses composantes par un nombre. D'autres opérations s'en déduisent aisement,
comme la soustraction vectorielle et la division par un scalaire.

Mais on cherche aussi tres souvent & mesurer la ressemblance ou similitude de deux
vecteurs, et on dispose pour cela d'opérations preécises et faciles a calculer comme le produit
scalaire. Ce dernier permet de mesurer des notions géométriques comme longueur, angle ou
distance.[Memmi, 2000].

3.3. Méthodes de représentation des textes
D’apres [Jaillet, 2004], il existe trois méthodes de représentation de textes: la

représentation statistique, la représentation conceptuelle, et une autre méthode qui réunit les
avantages des représentations statistiques et conceptuelles, appelée représentation mixte.
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3.3.1. Représentation statistique

Le formalisme le plus utilisé pour représenter les textes est le formalisme vectoriel.
Dans ce formalisme, chaque dimension de ’espace vectoriel correspond a un mot, que 1’on
nomme terme d’indexation. La représentation vectorielle consiste a associer a chaque mot une
dimension au sein de I’espace. Cette représentation offre 1’avantage de représenter chaque
sens sur une dimension propre de 1’espace.

L’utilisation des mots, est possible mais pose toutefois un certain nombre de
problémes. En effet, il existe plusieurs dizaines de milliers de mots et associer a chacun de ces
mots un sens, c’est a dire une dimension de I’espace, est maladroit. Un prétraitement
linguistique en amont de la représentation est la plupart du temps mis en place afin de
résoudre ce probleme. Les deux prétraitements les plus connus sont : la radicalisation et la
lemmatisation.

3.3.2. Repreésentation conceptuelle

Une autre méthode de représentation, bien que se basant aussi sur le formalisme
vectoriel pour représenter les documents, reste fondamentalement différente de la
représentation précedente. Les dimensions de 1’espace vectoriel ne sont pas associées ici a des
termes d’indexation mais a des concepts. Pour permettre une telle représentation des
documents, il est nécessaire de pouvoir projeter n’importe quelle lexie du dictionnaire sur
I’espace généré par I’ensemble des concepts prédéfinis.

Exemple : Les concepts : pic, cime, sommet, créte peuvent étre réduits a un seul.
3.3.3. Représentation mixte

L’avantage de la représentation conceptuelle est en particulier, de réduire les effets
synonymiques du vocabulaire Par exemple, “pic”, “cime”, “sommet”, “créte” possedent des
sens en commun. Lors d’une représentation statistique, chaque mot sera associé a une
dimension. Il n’y aura donc aucune ressemblance entre des textes utilisant ces différents mots.
L’avantage de la représentation conceptuelle est que des mots synonymes partagent au moins
un concept. Cependant, I’inconvénient majeur de la représentation conceptuelle est que les
noms propres du document ne sont pas pris en compte. En effet les noms propres, étant
sémantiquement vides par définition, ne possédent pas de représentation au sein du thésaurus.
Par exemple les mots « Ferrari » et « Renault » sont définis comme des vecteurs « nuls » alors
qu’ils peuvent étre utile lors d’un processus de catégorisation, notamment pour des catégories
de type : « Automobile ».

L’idée de la représentation mixte est donc d’allier, a une représentation conceptuelle
pure, une dimension statistique supplémentaire. Cette double représentation des textes a pour
avantage de fournir deux informations différentes et complémentaires a un processus de
catégorisation. En effet, la représentation statistique permet de mettre en évidence le
vocabulaire discriminant tandis que la représentation conceptuelle permet quant a elle,
d’obtenir une vision plus globale du texte en projetant ce dernier sur un ensemble de concepts.
Cette projection permet d’en déduire le « champ sémantique » du texte en question. Chaque
document dans le processus de catégorisation mixte sera représenté par un vecteur défini
comme la concatenation des deux vecteurs suivants :
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— La premiére moitié du vecteur mixte correspondra au vecteur statistique.
— La seconde moitié du vecteur mixte correspondra au vecteur conceptuel.
3.4. Représentation sémantiques des textes

Une des difficultés majeures de la catégorisation concerne la dimension extrémement
¢élevée de I’espace de représentation. Celui-ci se compose en effet d’un ensemble de termes
uniques (mots ou phrases) dont la dimension peut atteindre plusieurs centaines de milliers
pour une collection de textes relativement modérée, or seuls quelques traitements basés sur les
réseaux neuronaux sont actuellement capables de traiter un si grand nombre de nceuds. Il est
donc hautement souhaitable de réduire la dimension de I’espace d’origine, mais sans sacrifier
pour autant la précision de la classification.

Au cours de derniéres années, plusieurs recherches ont été axe pour remédier ce probléme.

Nous présentons dans cette partie les deux célebres méthodes de représentation
sémantique des textes : LSA et EXpLSA.

3.4.1. La méthode LSA (Latent Semantic Analysis)

La méthode LSA est fondée sur le fait que des mots qui apparaissent dans un méme
contexte sont sémantiquement proches. Le corpus est représenté sous forme matricielle. Les
lignes sont relatives aux mots et les colonnes représentent les différents contextes choisis (un
document, un paragraphe, une phrase, etc.). Chaque cellule de la matrice représente le nombre
d’occurrences des mots dans chacun des contextes du corpus. Deux mots proches au niveau
sémantique sont représentés par des vecteurs proches. La mesure de proximité est
généralement définie par le cosinus de 1’angle entre les deux vecteurs. [Béchet, et al., 2008].

Contexte 1 Contexte j Contexte P
Mot 1
Mot j ajj
Mot N

Figure 3.1 : Représentation matricielle d’un corpus de texte
ajj : représente le nombre d’occurrence du mot i dans le contexte j.
3.4.1.1. Limites de LSA

LSA offre des avantages parmi lesquels, la notion d’indépendance par rapport a la
langue du corpus étudié, le fait de se dispenser de connaissances linguistiques ainsi que de
celles du domaine, tels que des thésaurus. Bien que cette approche soit pertinente pour les
taches de classification, il n’en demeure pas moins que son utilisation souléve des contraintes.
Notons tout d’abord I’importance de la taille des contextes choisis. [Rehder et al. 1998] ont
montré lors de leurs expérimentations que si les contextes possedent moins de 60 mots, les
résultats s’averent étre décevants.
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Il a également été mis en évidence par [Roche et al., 2006] que I’efficacité de LSA est
influencée par la proximité du vocabulaire utilisé. En effet, I'nomogénéité des corpus sur le
plan thématique donne des résultats décevants avec LSA. [Béchet, et al., 2008].

Pour résoudre de tels problemes, une des solutions peut consister a ajouter des
connaissances syntaxiques a LSA, comme cela est décrit dans la section suivante.

3.4.1.2. L’ajout de connaissances syntaxiques a LSA

[Landauer et al., 1997] posent le probléeme du manque d’informations syntaxiques
dans LSA en comparant cette méthode a une évaluation humaine. Il est question de proposer a
des experts humains d’attribuer des notes a des essais sur le coeur humain de 250 mots rédigés
par des étudiants. Un espace sémantique a été créé a partir de 27 articles écrits en anglais
traitant du cceur humain « appris » par LSA. Les tests effectués concluent que la méthode
LSA obtient des résultats satisfaisants comparativement a 1’expertise humaine. Il en ressort
que les mauvais résultats étaient dus a une absence de connaissances syntaxiques dans
I’approche utilisée. Ainsi, les travaux qui sont décrits ci-dessous montrent de quelle maniére
de telles connaissances peuvent étre ajoutées a LSA.

La premiere approche de [Wiemer-Hastings et al.,2001], utilise des étiquettes
grammaticales Brill, 1994 appliquées a 1’ensemble du corpus étudié (corpus de textes
d’étudiants). Les étiquettes étant rattachées a chaque mot avec un blanc souligné (« _ »),
I’analyse qui s’en suit via LSA considére le mot associé a son étiquette comme un seul terme.
Les résultats de calculs de similarités obtenus avec une telle méthode restent décevants.

Notons que de telles informations grammaticales ne sont pas des connaissances
syntaxiques proprement dites contrairement a la seconde approche de [Wiemer-Hastings et
al.,2001] décrite ci-dessous.

Cette seconde approche se traduit par ’utilisation d’un analyseur syntaxique afin de
segmenter le texte avant d’appliquer 1’analyse sémantique latente. Cette approche est appelée
« LSA structurée » (SLSA). Une décomposition syntaxique des phrases en différents
composants (sujet, verbe, objet) est tout d’abord effectuée. La similarité est ensuite calculée
en traitant séparément par LSA les trois ensembles déecrits précédemment. Les similarités
(calcul du cosinus) entre les vecteurs des trois matrices formées sont alors évaluées. La
moyenne des similarités est enfin calculée. Cette méthode a donné des résultats satisfaisants
par rapport & « LSA classique » en augmentant la corrélation des scores obtenus avec les
experts pour une tdche d’évaluation de réponses données par des étudiants a un test
d’informatique. [Kanejiya et al., 2003], proposent un modéle appelé SELSA. Au lieu de
générer une matrice de co-occurrences mot/document, ils ont proposé une matrice dans
laquelle chaque ligne contient toutes les combinaisons mot/étiquette et en colonne les
documents. L’étiquette « préfixe » renseigne sur le type grammatical du voisinage du mot
traité. Le sens d’un mot est en effet donné par le voisinage grammatical duquel il est issu.
Cette approche est assez similaire a I’utilisation des étiquettes de [Brill, 1994] présentée dans
les travaux de [Wiemer-Hastings et al., 2001].

Mais SELSA étend ce travail vers un cadre plus général ou un mot avec un contexte
syntaxique spécifié par ses mots adjacents, est considéré comme une unité de représentation
de connaissances. L’évaluation de cette approche a montré que la methode LSA était plus
pertinente que SELSA dans un test de corrélation avec des experts. Cependant, SELSA se
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révéle plus précise pour ce qui est de tester les bonnes et mauvaises réponses (SELSA fait
moins de fautes que LSA mais en retourne de plus nuisibles). [Béchet, et al., 2008].

3.4.2. La méthode ExpLSA (Expansion Latent Semantic Analysis)

L’approche EXpLSA place dans un contexte différent. L'utilisation de ressources
lexicales et semantiques pour enrichir des contextes est un concept répandu dans le domaine
de la recherche d'informations textuelles, pour des taches d'indexation ou d'expansion de
requétes. La plupart de ces approches utilisent des ressources lexicales, en ajoutant des termes
reliés sémantiquement aux termes d’origine.
3.4.2.1. Principe de la méthode ExpLSA

L’approche EXpLSA propose d’enrichir un corpus lemmatis¢ en effectuant une
expansion des phrases. Cette expansion se fonde sur une méthode syntaxique afin de
compléter les mots du corpus avec des mots jugés sémantiquement proches.

Dans ce qui suit, nous résumons le principe de cette approche qui sera appliquée pour
une tache de classification de textes.

3.4.2.1.1. Utilisation d’un analyseur syntaxique
Dans [Béchet, et al., 2008], les auteurs ont utilisés I’analyseur syntaxique SYGFRAN
[Chauché, 1984] afin d’extraire du corpus, les relations syntaxiques Verbe-Objet
(Verbe_Préposition_Complément, Verbe COD). Soit la phrase « L’accompagnement
nécessite des professionnels» la relation syntaxique »  verbe : nécessiter, COD
professionnels ». Une fois la totalité des relations syntaxiques extraites, ils ont lemmatisés le
corpus en utilisant le systtme SYGMART [Chauché, 1984].
3.4.2.1.2. Regroupement des objets en fonction de la proximité des verbes
Nous évaluons ensuite la proximité sémantique entre les verbes. Cette mesure
consideére deux verbes comme proches s’ils possédent un nombre important d’objets en
commun en fonction du nombre total d’objets de chaque verbe.
Exemple 1:
Soit les énoncés suivants :
Al (2 aod 5 Ay Al sl peall eji OB 1 23U
i) sl peall dsjl 9 Bl (B agll jasy b B OBk Ssbu

Nous remarquons que les verbes :
J6 el possedent plusieurs objets en commun, donc ils sont sémantiquement proches.
Exemple 2 :

Soit les énoncés suivants :
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isbeddl 5 S ptall | pall I rlioy By lall sda Jo 3 foal!

islnddl g 3plal , peall Cllay By all oda Jae B Loal)

Apres avoir étudié la proximité semantique entre les verbes en évaluant chaque verbe
du corpus avec tous les autres, nous ne conservons que le couple de verbes ayant obtenu le
meilleur score de similarité. Citons par exemple les verbes i< et =z qui partagent

communément les objets : =zl 5.l 20 LAINSI, NOus regroupons tous les objets communs

dont les verbes ont été jugés proches sémantiquement par le seuil de similarité le plus élevé
parmi I’ensemble des couples de verbes. Nous complétons alors le corpus initial en attachant a
chaque mot les objets communs.

La derniere étape d’ExpLSA est I’application de I’approche LSA sur le corpus enrichi.

3.5. L’enrichissement appliqué a la classification de textes

La classification de textes consiste a regrouper des contextes (dans notre cas des
documents) dans différentes classes qui correspondent a des catégories thématiques (par
exemple, les themes « politique », « sport », « technologies », etc). Un contexte contient des
descripteurs qui peuvent étre insuffisants pour la réalisation d’une classification automatique.
L’approche EXpLSA propose une solution a ce manque d’information en enrichissant le
contexte.

Prenons par exemple, les phrases suivantes :
Pl iegnedt o8 oot gl
P2 1 Sy oWt gl

On constate que les phrases P1 et P2 n’ont aucun mot en commun (sans considérer les
mots outils) ce qui classerait ces phrases dans deux catégories différentes en nous appuyant
sur des methodes statistiques. Aprés expansion avec la méthode ExpLSA, il est possible
d’enrichir ces phrases de la maniére suivante (pour faciliter la lecture de cet exemple, la
lemmatisation n’a pas été ici répercutée) :

P31 (1w iz oS pgs) 8 (65 (2B plows) @bl

P4 : (1S 12 oo oS0y (655 pilows (2B) 3l

Dans ce cas, les phrases P3 et P4 possédent six mots communs signifiant une
proximité thématique.

On montre par cet exemple que deux phrases proches sémantiquement peuvent

s’avérer difficiles a classer sans utiliser de connaissances sémantiques. Avec notre
enrichissement, I’information apportée peut remédier a cette problématique.
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3.6. Comparaison

Selon les travaux de [Bechet, et al., 2008], L’approche ExpLSA combiné avec des
algorithmes de classification appliqué sur un corpus de 2 828 articles et est constitué de 914
540 mots (5,3 Mo), a donné les meilleurs résultats par rapport aux autres approches combinés
avec les mémes algorithmes. Les résultats obtenus ont montrés aussi que 1’approche EXpLSA
combiné avec 1’algorithme KPPV a donné les meilleurs résultats.

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de base de la représentation
textuelle et les différentes approches utilisées pour représenter un texte.

Nous avons présenté aussi les deux célébres méthodes LSA et ExpLSA pour la
représentation sémantique des textes, LSA est une méthode statistique utilisée entre autres
pour regrouper des contextes afin d’établir une classification de textes. Néanmoins, cette
méthode donne des résultats parfois décevants. Ceux-ci s’expliquent notamment par I’absence
de connaissances linguistiques. L’approche ExpLSA consiste a effectuer une expansion des
contextes avant d’appliquer LSA.

Selon [Béchet, et al., 2008], ExpLSA a montré sa performance pour la classification
des textes de grandes tailles.
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CHAPITRE4
Classification d’opinions

4.1. Introduction

La classification des documents est une technologie de base de fouille de texte, le but est
le suivi de themes et la construction de résumés en cherchant des proximité ou des cohérences
intra-groupes se situant au niveau de vocabulaire et en particularité des proximité sémantiques,
c'est-a-dire regroupement des textes qui « parlent de la méme chose ».

La classification d’opinions est une tidche importante en opinion-mining, il s’agit de
regrouper les opinions des utilisateurs envers un objet selon leurs orientations sémantiques en
trois catégories : positive, négative, et neutre. Cette tiche a attiré ’attention de plusieurs
chercheurs en TAL, a titre d’exemple pour détecter les points faibles et les points forts d’un objet
commenté par les utilisateurs. Nous trouvons que les travaux de recherche actuels dans ce
domaine, se basent sur cette tache & cause de son importance. [Hu et al., 2005], [Maurel et al.,
2007].

Les techniques de la classification automatiques sont répertoriées selon deux principales
approches, la premiére est dite classification supervisée ou catégorisation et est basée sur
I’apprentissage supervisé, le deuxi¢me est dite classification non supervisée ou clustering ou
encore apprentissage non supervisée pour la classification [Kelaiaia, 2008].

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la classification d’opinions i.e. :
segments de textes subjectifs porteurs d’opinions, en fonction des valeurs de jugements qu’ils
contiennent. Dans un premier lieu, nous présentons, la définition de quelques concepts essentiels,
les deux techniques de classification : supervisée et non supervisée, les critéres d’agrégations
utilisées pour comparer les classes deux a deux pour sélectionner les classes les plus similaires,
les approches utilisées pour chaque technique. Enfin, les méthodes de classification existante
actuellement pour la classification d’opinions : la méthode symbolique, statistique, et hydrique,
que nous allons détailler dans le présent chapitre.

4.2. Définitions
- Classification

La classification est une méthode d'analyse de données qui vise a regrouper en classes
homogénes un ensemble d'observations.
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- Partition

La partition est un ensemble de parties non vides, deux a deux disjointes et dont la
réunion est égale a I'ensemble partitionné

On appelle donc, partition de I, I'ensemble P, P = {Ci,i € | }, tels que:

I: ensemble d'indices.
Ci: partie de I (ou une classe).
Possédant les propriétés suivantes:

1. vViel,Ci#¢

2. Viel,Vjel,i#zj—>CnCi=¢

.UicCi=1

- Recouvrement

Un recouvrement d'un ensemble 1 est un ensemble P de sous-ensembles non vides de | tel
que l'union de ces sous-ensembles soit égale a I. Autrement dit P est un recouvrement de | si et
seulement si tout élément x de | se trouve dans au moins l'un des éléments de P. Une partition est
un recouvrement particulier.

On appelle donc, recouvrement de I, I'ensemble de P, P={Ci,i | }

I: ensemble d'indices.
Ci: partie de I (ou une classe)
Possédant les propriétés suivantes:

1. Viel,Ci=¢
2. Uiel,Ci=1

- Hiérarchie
On appelle hiérarchie de parties de |, toute sous-ensemble, H de P(l) tel que :

1. geH
2. Vxel,{x}eH

3. 1eH
4. VHieH,VH2e H => HinH2=¢ ou Hic H20u H2c H:
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Figure 4.1 : Une hiérarchie de partie de |

- Hiérarchie indicée de parties

On appelle hiérarchie indicée de parties de I, la donnée (H,h) ou H: Hiérarchie de parties.
h:H — )" tel que
vx e l,h({x}) =0;VHie H,VH2 € H,H1 c H2 = h(H1) < h(H>2)

h(H) sappelle niveau hiérarchique de H.

48 [~~~ 777

35 F----

Figure 4.2 : Exemple d’hiérarchie indicée de parties

Une hiérarchie indicée permet de construire des familles de partition totalement
ordonnées. [Boubou, 2007].
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4.3. Techniques de classification de textes

Comme on a déja vue, il existe deux techniques de classification de textes : classification
supervisée et classification non supervisé.

4. 3.1. Classification supervisée

La classification supervisée suppose qu’il existe déja une classification de documents.
C’est le cas par exemple d’une bibliothéque ou d’un moteur de recherche. Le but est alors de
classer automatiquement un nouveau document.

Comme les documents sont nombreux ou que leur nombre augmente sans cesse, il serait
difficile de programmer a l'avance des régles de décision pour déterminer la classe d'un nouveau
document. Méme si cela était possible, ces régles devraient étre régulierement modifiées par
I'utilisateur pour qu'elles reflétent la réalité actuelle.

Soit D = {d,,d,, ...,d;, ...,d,,}, un ensemble de documents représentés chacun par une
description d,, d.,..., d,,,, et C ={Cy.C,,...,Cy, ...,C_}, un ensemble de classes, la classification
supervisée suppose connues deux fonctions. La premiére fait correspondre a tout individu d;, une
classe Cy, Elle est définie au moyen des couples (d;,Cix) donnés comme exemples au systeme. La

deuxiéme fait correspondre a tout individu d;, sa description E La classification supervisée

consiste alors a déterminer une procédure de classification : Cf:E; — C,, qui a partir de la
description de I'élément détermine sa classe avec le plus faible taux d'erreurs. La performance de
la classification dépend notamment de I'efficacité de la description. De plus, si lI'on veut obtenir
un systeme d'apprentissage, la procédure de classification doit permettre de classer efficacement
tout nouvel exemple (pouvoir prédictif). [Sitel, 2008].

Un exemple de classification supervisée concerne la médecine : étant donnés les résultat
d’analyse d’un patient, et la connaissance de 1’état d’autres patients pour lesquels les mémes
analyses ont été menées, il est possible d’évaluer le risque de maladie de ce nouveau patient en
fonction de la similarité de ses analyses avec celles des autres patients.[Candilier, 2006].

4.3.1.1. Algorithmes de classification supervisée

La plupart des algorithmes d'apprentissage supervisés tentent donc de trouver un modele
(une fonction mathématique), qui explique le lien entre des données d'entrée et les classes de
sortie.

Dans le cas de la classification de documents, on fournit donc a la machine des exemples
sous la forme (Document, Classe). Cette méthode de raisonnement est appelée inductive car on
induit de la connaissance (le modeéle) a partir des données d'entrée (les Documents) et des sorties
(leurs Catégories). Grace a ce modéle, on peut alors déduire les classes de nouvelles données : le
modele est utilisé pour prédire. Le modéle est bon s'il permet de bien prédire. [Sitel, 2008].

Il existe de nombreuses méthodes d'apprentissage superviseé :
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K plus proches voisins (et ses variantes : Category-based Search et Cluster-based
Search) ;

- Arbres de décisions ;

- Naive Bayes (ou encore Simple Bayes) ;

- Réseaux de neurones ;

- Machines a support de vecteurs (ou SVM) ;

- Programmation génétique.

(Voir I’explication de ces algorithmes en annexe 6)
4.3.2. Classification non supervisée

La classification non-supervisée est utilisée lorsque que I'on possede des documents qui
ne sont pas classés et dont on ne connait pas de classification. A la fin du processus de
classification non-supervisée, les documents doivent appartenir a I'une des classes générées par la
classification. On distingue deux catégories de classifications non-supervisees : hiérarchiques et
non-hiérarchiques.

Dans la classification hiérarchique(CH), les sous-ensembles créés sont emboités de
maniére hiérarchique les uns dans les autres. On distingue la CH descendante (ou divisive) qui
part de I'ensemble de tous les individus et les fractionne en un certain nombre de sous-ensembles,
chaque sous-ensemble étant alors fractionné en un certain nombre de sous-ensembles, et ainsi de
suite. Et la CH ascendante (ou agglomérative) qui part des individus seuls que I'on regroupe en
sous-ensembles, qui sont a leur tour regroupés, et ainsi de suite. Pour déterminer quelles classes
on va fusionner, on utilise le critére d'agrégation.

Dans la classification non-hiérarchique, les individus ne sont pas structurés de maniére
hiérarchique. Si chaque individu ne fait partie que d'un sous-ensemble, on parle de partition. Si
chaque individu peut appartenir a plusieurs groupes, avec la probabilité P; d'appartenir au
groupe i, alors on parle de recouvrement.
4.3.2.1. Quelques algorithmes de classification non supervisée

e Algorithme CURE (Clustering Using REpresentatives)
e Algorithme BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)
e Algorithme de ROCK (RObust Clustering using linKs)

e Algorithme TSVQ (Tree Structured Vector Quantization)
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(Voir I’explication de ces algorithmes en annexe 7)
4.3.3. Critéres d’agrégation

Le critére d'agrégation permet de comparer les classes deux a deux pour sélectionner les
classes les plus similaires suivant un certain critere.

Les critéres les plus classiques sont le plus proche voisin, le diamétre maximum, la
distance moyenne et la distance entre les centres de gravités. [Sitel, 2008]

De nombreux criteres d'agrégation ont été proposees les plus connus sont:
- Le critere du saut minimal

La distance entre deux classes C; et C, est définie par la plus courte distance séparant un
individu de C; et un individu de C:

D(CLC2) =min({d(x,y) }),xeCyyeC2)
- Lecritere de saut maximal

La distance entre deux classes C; et C, est définie par la plus grande distance séparant un
individu de C; et un individu de C..

D(CLC2) =max({d(x,y) }),xeC1yeC2)
- Lecritére de la moyenne

Ce critére consiste a calculer la distance moyenne entre tous les éléments de C1 et tous les
éléments de C2.

D(CLC2) = ;ermzye@d (X, y)

Nci X Ne2

Avec:
- nc:: Le cardinal de C1
- nc2: Le cardinal de C2

- Le Critére de Ward

Ce critere ne s'applique que si on est muni d'un espace euclidien. La dissimilarité p entre

deux individus doit étre égale a la moitié du carré de la distance euclidienne d. Le critere de
Ward consiste a choisir a chaque étape le regroupement de classes tel que l'augmentation de
I'inertie intra-classe soit minimale:
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D(C1,C2) = DX N% 240 ge)
Nci:+ Nc:2

Avec :
- ge:: Le centre de gravité de C;.

- gc:: Le centre de gravité de C,.

- Lecritére des centres de gravité

La distance entre deux classes C1 et C2 est définie par la distance entre leurs centres de
gravité.

D(C1,C2) =d(gcy, gez)

La difficulté du choix du critere d'agrégation réside dans le fait que ces critéres peuvent
déboucher sur des résultats différents. Selon les parts des références le critére le plus couramment
utilisé est celui du Ward.

4.4, Classification d’opinions

La classification d’opinions est une technologie fondamentale en opinion-mining et en
analyse des sentiments [Pang et al., 2008]. Selon [Hu et al., 2006], la classification des sentiments
ou des opinions, classifie une critique ou un texte en positive ou négative. Beaucoup de
chercheurs ont travaillés sur ce probléme et ont utilisés entre autres :

e Des modeéles inspirés de la linguistique cognitive ;

e Un lexique créé manuellement, et plusieurs fonctions de calcul de score, pour classifier
les messages envoyés par les utilisateurs (cas de forum, blog, sites de e-
commerces...etc.);

e Des techniques d’apprentissage non supervisées, basées sur I’information mutuelle entre
les phrases d’un texte.

La majorité des travaux existant, focalisent sur la classification des critiques postés par les
utilisateurs sur le Web. D’aprés [Hu et al., 2006], la classification d’opinions se différe d’autres
travaux, en deux aspects principaux

Il ne classifie pas toute la critique, mais la classification de chaque phrase dans la critique, qui
contient une caractéristique d’un produit. Dans une critique, quelques phrases peuvent exprimer
des opinions positives sur certaines caractéristiques et d’autres peuvent exprimer des opinions
négatives sur d’autres caractéristiques ;

Peu de travaux existant, ont ressués d’identifier des caractéristiques des produits commentés
par les utilisateurs. Cette information est trés utile en classification d’opinions.
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Pour aboutir cette tache, les auteurs ont proposés de suivre les étapes suivantes :
(1) Extraction des informations a partir des textes
Il'y a deux techniques principales :
- Les approches symboliques qui dépendent de la description syntaxique des termes ;
- Les techniques statistiques, utilisent les méthodes d’apprentissage automatiques.
(2) Identification des synonymes

La tache d’extraction des caractéristiques des produits peut extraire un nombre important des
noms de caractéristiques, et beaucoup d’entre eux sont synonymes, par exemples les mots en
anglais « picture » et «image », dans des critiques sur une «caméra» ont le méme sens et
doivent étre regroupés ensemble. Pour construire un résumé basé sur la description des
caractéristiques des produits, il est crucial d’identifier et grouper les synonymes ensemble. Les
méthodes existantes en extraction des synonymes et similarité lexicale se basent sur 1’utilisation
des dictionnaires, et le calcul de I’information mutuelle des paires des mots [ Turney, 2001].

Notons que le regroupement des synonymes est une technique utilisée en représentation
conceptuelle des textes (voir chapitre 3, section 3.3.2).

(3) Résumé de textes

Le résumé basé sur les caractéristiques des produits, employé par les auteurs, est lié a au
résumé classique de textes. Cependant le résumé d’opinions est un résumé structuré au lieu de
petites phrases. La majorité des travaux en résumé de textes, sont basés sur 1’extraction des
informations pertinentes pour construire un résume. Les travaux ont éte faits sur un ou plusieurs
documents i.e. Construire un résumé d’un seul document ou plusieurs. Le résume est basé sur les
critiques positives et les critiques négatives qui dépendent des caractéristiques des produits.

Dans [Génereux et al, 2009], les auteurs ont montré un systéme permettant de produire
automatiquement des résumés de textes porteurs d’opinions, des blogs et des critiques de jeux
notamment. Le systéme repose sur des techniques classiques en résumé : le calcul de différents
traits reposant sur des heuristiques découlant de diverses expériences, et ils ont proposé de
construire des résumes en identifiant les opinions, leurs orientations positives et négatives et si
possible leurs intensités, et éventuellement calculer 1’orientation générale de 1’opinion sur un
sujet donné.

4.4.1. Travaux de recherches

Nous présentons dans cette section, quelques travaux de recherche en classification
d’opinions :

Dans [Genereux et al, 2009], et dans les expériences montrées, les auteurs ont classifiés
les opinions en deux grandes classes, positives et négatives. Pour faire cette classification,
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I’approche a été¢ basée sur un classifieur binaire, reposant sur un apprentissage a partir de
documents représentatifs préalablement annotés. Le classifieur essaie de repérer
automatiquement les éléments pertinents pour une prise de decision (texte véhiculant une opinion
positive vs texte véhiculant une opinion négative). lls ont appuyés sur une machine a vecteur
support (SVM) binaire entrainée sur des données typiques pour la tache. Le but de cette étape est
de outre la reconnaissance des opinions en elles-mémes et de permettre ensuite le regroupement
des phrases extraites en fonction de 1’opinion exprimée et de tenir compte de la proportion
d’opinions allant dans un sens ou dans 1’autre, afin d’améliorer le rendu et la lisibilité¢ du résumé.

Dans [Pang et al., 2008], les points suivants, ont été étudiés comme concepts fondamentaux en
classification d’opinions :

e Polarité de sentiment et degré de positivité ;
e Détection de la subjectivité et identification d’opinions ;
e Analyse des sentiments (opinions) identifiés.
Dans [Liu, 2009], I’auteur a définie deux types de classification d’opinions :

e La tache de classification de phrase comme opinioné (opinionated) ou non opinioné (not
opinionated) est appelée classification de subjectivité.

e La phrase opinée, est ensuite classifiée en positive ou négative, cette tache est appelée
classification de sentiments au niveau de phrase.

Selon I’auteur, la majorité des techniques de classification de sentiments au niveau de documents,
sont basées sur un apprentissage supervisé. Cependant, il y a des méthodes non supervisée.

(1) Classification basée sur un apprentissage supervisé

La classification des sentiments peut étres évidement formalisée comme un probléme de
classification supervisée avec deux étiquettes : positive et négative. Apprentissage et test
des données dans les travaux de recherche existants sont surtout des critiques de produits
qui peuvent étres positives ou négatives. Dans les forums, les sites de e-commerce...etc.,
un critique avec 4 a 5 est considéré comme positif (thumbs-up) et un critique de 1 a 2
étoiles est considéré comme négatif (thumbs-down).

La classification des sentiments est différente de la classification thématique des textes
qui classifie les textes en des classes thématiques prédéfinies : politique, sciences,
sport...etc.,

Les méthodes supervisées existantes peuvent étres appelées en classification des
sentiments : Naive Bayes, Machines a support de vecteurs...etc.
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(2) Classification basée sur un apprentissage non supervisée

Il n’est pas difficile d’imaginer que les mots et les phrases d’opinions sont les indicateurs
dominants en classification d’opinions, ainsi, un apprentissage supervisé basé sur ces
mots et phrases peut étre assez naturel.

La méthode employée dans [Turney, 2002], utilise une classification basée sur
I’utilisation phrases exprimant des opinions. L’algorithme a été basé sur I’extraction des
phrases qui contiennent des adjectives et des adverbes. La raison de faire ¢a est que la
recherche a démontré que les adjectifs et les adverbes sont des bons indicateurs pour la
subjectivité et les opinions. [Généreux et al, 2009], [Hu, et al., 2005], [Maurel et al.,
2007]. Cependant, des adjectifs indépendants peuvent indiquer la subjectivité, ce qui pose
le probléme du contexte insuffisant pour déterminer 1’orientation de 1’opinion.

Selon [Liu, 2006], la classification d’opinions est utile, mais ne détermine pas ce que les
propriétaires d’opinions veulent et ce que ne veulent pas.

- Un sentiment négatif sur un objet ne signifie pas que le propriétaire d’opinion ne veut pas
tout I’objet.

- Un sentiment positif sur un objet ne signifie pas que le propriétaire d’opinion veut tout
’objet.

4.4.2. Méthodes de classification

Dans [Maurel et al, 2007], les auteurs ont employes trois méthodes pour classifier les
opinions extraites en positives et négatives :

e Méthode symbolique

Consiste a analyser syntaxiquement le texte et le découper en phrases, puis Vérifier
chaque phrase si elle contient des relations de sentiment en employant une grammaire spéciale,
les relations syntaxiques de base ont été employés, comme les modifieurs des noms (Exemple :
une belle maison), et les modifieurs des verbes (Exemple : lire attentivement), d’autres relations
plus complexes ont été aussi employés, comme le sujet d’un verbe (Exemple : Pierre fait des
courses), les relations de sentiment (Exemple : j’aime beaucoup Grenoble)...etc. Pour les
sentiments positifs et négatifs, ont employés les adjectifs comme magnifique, affreux...etc., et les
verbes comme aimer, regretter...etc. Pour les sentiments moyens, ont coordonnés des sentiments
positifs et des sentiments négatifs (Exemple : un livre passionnant mais inabouti). D’autres mots
clés ont étés aussi employés, comme pourtant, malgré (Exemple : Malgré un début superbe...).
L’utilisation de I’inversion de la polarité dans le cas d’une négation (Exemple : Un restaurant pas
cher).

L’opinion globale du texte est calculée a base des sentiments positifs, négatifs et moyens

retenus pour chaque phrase qui sont mise en relation pour donner un sentiment global du texte
entier.
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e Méthode statistique

Basée sur des techniques de I’apprentissage automatique, et une classification au niveau des
textes entiers. Le fonctionnement de cette approche est basé sur I’extraction des phrases qui
contiennent des sentiments a 1’aide de la méthode symbolique et sur I’entrainement des modeles

des corpus sur les extraits des textes, et enfin la classification des textes.

D’apres les auteurs, cette technique n’est plus efficace car difficilement reproductible sur d’autres
corpus.

e Méthode hybride

Basée sur la comparaison des deux méthodes précédentes, et le résultat global est calculé d’apres
les indices de confiances attribués.

D’aprés les auteurs, et apres tester ces méthodes sur trois corpus, la combinaison des méthodes
symboliques et statistiques a donnée des résultats plus précis que chacune des méthodes
employées séparément.
4.5. Critéres pour une bonne classification
L'objectif principal des techniques de classification est de trouver une partition ou les

objets d'une classe devraient étre semblables (entre eux), les objets de différentes classes
devraient étre différents. Une bonne classification devrait accomplir différents criteres [Boubou,
2007]:

e Validité interne:

1. Chaque classe d'une partition doit &tre homogéne: Les objets qui appartiennent a la méme
classe doivent étre semblables.

2. Les classes doivent étres isolés entre eux: les objets de différentes classes doivent étre
différents.

3. La classification doit s'adapter aux données: La classification doit pouvoir expliquer la
variation des données.

e Interprétabilité:
Les classes doivent avoir une interprétation substantive: 1l est possible de donner des noms
aux classes. Dans le meilleur des cas, ces noms doivent correspondre aux types déduits d'une

certaine théorie.

e Stabilité:
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Les classes doivent étre stables: Les petites modifications dans les données et dans les
méthodes ne doivent pas changer les résultats.

e Validité externe:

Les classes doivent étres valides (validité externe): Les classes doivent se corréler avec les
variables externes qui sont connues pour étre corrélées avec la classification et qui ne sont
pas employées pour grouper.

e Validité relative:
La classification doit étre meilleure que d'autres classifications.

e Drautres critéres:

Parfois la taille et le nombre de clases sont employés en tant que critéres additionnels: Le
nombre de classes doit étre aussi petit que possible. La taille des classes ne doit pas étre trop
petite.

4.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté, plusieurs méthodes pour le probléeme de
classification des documents. Elles different par les mesures de proximité qu'ils utilisent, la
nature des données qu'ils traitent et les objectifs finals de la classification. Chacune de ces
méthodes possédes ses points forts et ses points faibles. Les méthodes hiérarchiques ascendantes
sont utilisées en cas des données de petite taille car la complexité est trés élevée. Si au contraire,
des problemes de temps d'exécution se posent, alors c'est les méthodes de k-means qui sont
utilisées. Si l'objectif est de fournir des classes de forme quelconque, alors ce sont les méthodes
basées sur la densité ou sur des grilles qui sont utilisées. C'est donc, le choix d'une méthode
approprié dépend fortement de I'application, la nature des données et les ressources disponibles.
Une analyse attentive des données aide a bien choisir le meilleur algorithme. Il n'existe pas un
algorithme qui peut répondre a toutes les demandes.

Dans la section 4.4, contrairement a la classification thématique des documents, et

quelque soit la méthode utilisée, la classification d’opinions classifie les opinions identifiés en
trois grandes catégories : positive, negative et (probablement) neutre.
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CHAPITRE5
Notre systeme I0JAR

5.1. Introduction

L'information textuelle dans le monde peut étre largement classifiée en deux catégories,
faits et opinions.

1. Les faits sont des rapports objectifs sur des entités et des événements dans le monde.

2. Les opinions sont des rapports subjectifs qui reflétent les sentiments ou les perceptions
des personnes sur des entités et des événements.

Une grande partie de la recherche existante en traitement de l'information (presque
exclusivement) a été concentrée sur I'exploitation de l'information factuelle, par exemple, la
recherche documentaire, la recherche sur le Web...etc. Peu de recherche a été faite en opinion-
mining. Cependant, les opinions sont si importantes, toute fois qu'on veut faire une décision, on
doit entendre d’autres opinions. Cela vaut non seulement pour les individus mais également pour
les organismes [Breck, 2008].

Avant le Web, quand un individu doit prendre une décision, il demande typiquement les
avis de ses amis et de sa famille. Quand une organisation doit trouver des opinions du général
public sur 1’un de ses produits ou sur 1’un de ses services, elle recrute des groupes spécialisés
pour cette raison.

Avec le Web, en particulier avec la croissance explosive du contenu écrit par l'utilisateur
sur le Web, le monde a change, dans des forums d'Internet, des groupes de discussion, et des
blogs, I'utilisateur peut écrire son avis sur un produit ou un service.

Maintenant, si quelqu’un veut acheter un produit, il n'est plus nécessaire de demander
I’avis de ses amis et de sa famille, il suffit de consulter un site ou un forum sur le Web pour voir
les avis des utilisateurs existants du produit. Pour une compagnie, elle n’a plus besoin d'employer
des conseillers externes pour trouver les avis des consommateurs sur ses produits et ceux de ses
concurrents.

La recherche en opinion-mining, a commencée par identification des mots de roulement
d'opinion (ou sentiment), par exemple, grand, merveilleux, mauvais, et pauvre...etc. Beaucoup de
chercheurs ont utilisé de tels mots pour l'identification des orientations semantiques (c.-a-d.,
positif ou négatif).
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Dans le cadre de recherche d’information, et du point de vue du traitement automatique,
I’identification d’opinions présente une tache difficile a maitriser et cela dd a la complexité de
savoir comment représenter une opinion ?, de quoi se compose une opinion ?, et comment
extraire ses différents constituants a partir du texte ?. Notons qu’aucune approche n’a été
proposée jusqu’a nos jour pour identifier une opinion, et tous les travaux existants dans ce
domaine ont été limités sur I’extraction de I’orientation sémantique des expressions subjectives et
la classification de ces orientations en deux catégories : positive et négative. [Généreux et al,
2009], [Hu, et al., 2005], [Maurel et al., 2007].

Nous présentons dans ce chapitre, notre approche proposée pour 1’identification
d’opinions, le modéle conceptuel utilisé pour représenter une opinion, la représentation XML
utilisée pour stocker les opinions identifiés qui sera utilisé dans la phase de développement de
notre systeme IOJAR (ldentification d’Opinions dans les Journaux ARabes), et I’architecture
proposée pour notre systeme, en détaillant chaque processus a part.

5.2. ldentification d’une opinion

Dans ce paragraphe, nous présentons un modéle conceptuel pour représenter une opinion,
basé sur 4 éléments : prédicat, source, sujet et contenu. Nous présentons aussi une représentation
basée sur I’utilisation des fichiers XML pour stocker les opinions qui seront utilisées dans des
étapes ultérieures de notre travail. L’utilit¢é d’élaborer un modele, est pour faciliter la
représentation des opinions extraites, et de séparer les différents constituants d’une opinion, en
vue de faciliter 1’identification de 1’orientation sémantique et I’intensité globale de 1’opinion a
partir des différentes orientations sémantiques et différentes intensités des éléments qui
composent 1’opinion. Notons que la présence d’une opinion dans le texte est fortement liée a la
présence des expressions subjectives qui refletent le jugement personnel de celui qui opine sur un
sujet ou un objet. L’extraction de ces expressions nécessite une analyse syntaxique et un
découpage des textes en utilisant les relations syntaxiques de base comme les verbes et les
adjectifs. [Hu et al., 2005].

5.2.1. Modele conceptuel

D’apres [Rosa, 2008], l'opinion est congue comme un objet conformé par plusieurs
éléments, dont le principal est le prédicat (verbal ou nominal). Les autres éléments
représentent les arguments de la prédication : la source (personne, document, publication.. .etc.)

a laquelle on peut attribuer I'opinion, le contenu de l'opinion et le sujet sur lequel porte
I'opinion. Schématiquement on peut représenter le modele conceptuel d’opinion comme suit :

Prédicat Source Sujet Contenu

Opinion

Figure 5.1 : Modéle conceptuel pour représenter une opinion
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La définition des deux propriétés, intensité et polarité, inspirée des travaux de Mathieu
[Mathieu, 2000], permet d'établir des relations entre les opinions dun texte selon leurs
différents degrés d'intensité (une opinion pourra étre plus faible ou plus forte qu'une autre) et leur
valeur de polarité (une opinion pourra étre contraire ou pas a une autre). La valeur de ces
propriétés dépend des éléments qui composent [l'opinion, qui défini, donc, ces mémes
propriétés pour chaque élément de l'opinion. A partir des valeurs de polarité et d'intensité
des éléments, les valeurs finales de polarité et dintensité sont calculées, en appliquant les
regles linguistiques proposees par [Ding et al., 2007].

En ce qui concerne la polarité, I'opinion peut étre neutre, positive ou négative, par
rapport au sujet sur lequel on opine. Il faut regarder a l'intérieur de tous les éléments
présents pour calculer la valeur de polarité de l'opinion toute entiére. Le prédicat («s7, a

réaffirmé) a une polarité positive et (_=:, a refusé) a une polarité négative, a partir de ces valeurs,

on peut dire que l'opinion est positive pour le premier cas et négative pour le deuxiéme. Les
prédicats (~\~{, a répondu), (-, a déclaré) et (Js, a dit) ont une polarité neutre.

Le tableau suivant illustre les polarités de quelques prédicats utilisés :

Prédicat Traduction Polarité
Ju a dit Neutre
3 a décide +

el a enonce Neutre
S5 a rappelé Neutre
e a avoué Neutre
s a affirmé +

25 a refuse -

sl a précisé Neutre
aiS arévélé Neutre
o a refusé -

Tableau 5.1 : Polarités de quelques prédicats

Pourtant, pour une opinion dont, le sujet introduit par exemple par (.-, contre) a une
polarité négative, I'opinion sera donc négative.

D'autre part, pour un énoncé a l'intérieur de I'élément contenu on trouve le Mot (i,
(encourageante), =\ (positive),...etc.), qui donne au contenu et a l'opinion compléte une
polarité positive ou le mot ( w~ (faible),a.l. (négative)...etc.), qui donne au contenu et a

I'opinion compléte une polarité négative. Exemples :
Tlony) ol Rl 0dgd LS il O Ak A 1y S3
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L) 0 Uino O Jguameall O god! zlsY (b gl Ol s

On peut penser aussi a des éléments qui peuvent modifier la polarité de la source, par
exemple, certains adjectifs comme (..., enthousiasmé),(l.sz., affirmé) dans la phrase, (... Js
s3e 50, le président a affirmé que ...). Le tableau suivant illustre les polarités de quelques
adjectifs utilisés :

adjectif Traduction Polarité
11S%a affirmant +

Lovoeze enthousiasme +

Lk refusant -

|pion indiquant Neutre
e considérant Neutre

Tableau 5.2 : Polarités de quelques adjectifs

Les principaux travaux de recherche considérent que I’orientation sémantique d’une
opinion est exprimée par 1’intermédiaire des adjectifs [Turney, 2002], [Taboada et al, 2006],
[Voll et al,. 2002], [Hatzivassiloglou et al,. 1997], [Kamps et al, 2004]. Dans [Stavrianou, et al.
2008], il existe trois méthodes, pour identifier I’orientation sémantique:

» Manuelle > Effort important + co(t ;
> Base sur corpus = Dépendant du domaine ;
> Baseée sur dictionnaire > Manque d’information contextuelle ;

Pour l'intensité, nous avons défini trois degrés : faible, neutre et forte. L'intensité
de l'opinion dépend de tous les éléments qui la composent. Les prédicats (Jg, dire), (<,
répondre) ont une intensité neutre, tandis que (.7 ,réaffirmer) a une intensité forte. (jLf,

indiquer) ont une intensité faible. A l'intérieur de I'élément contenu il peut y avoir des éléments
qui affectent l'intensité, par exemple on peut trouver (..~ -z, trés encourageantes). Dans ce

cas, en plus d'une polarité positive, le contenu, et aussi I'opinion, auraient une intensité forte.

Prédicat Source Sujet Contenu
(1P) (1,P) (1,P) (1,P)
Opinion (1,P)

Figure 5.2 : Modele conceptuel modifié pour représenter une opinion
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Le tableau suivant illustre les éléments du modéle utilisé (Figure 5.1), en montrant
quelques exemples extraits du corpus de travail. Dans les exemples, le prédicat est souligné, la
source est marquée en gras, le sujet en caractere gras et souligné et le contenu est marqué en gris.

Le premier et le troisieme exemple contiennent tous éléments qui integrent 1’opinion.
Dans notre étude, nous avons remarqué que, le sujet et le contenu ne sont pas toujours présents.

Texte

Traduction

e A O Jll dier aoeedl JWI g B pe usT
B ) oY e e el g s D L Q\J;
598 il 200 2 i) oW gl

(El-Khabar, N° 5510 du 27/12/2008, page 6)

Le directeur de la direction générale de Naftal
a affirmé que la demande pour les bouteilles
de gaz pendant la période s'étendant de Aid
El-adha jusqu'a la semaine derniére ont
augmenté de 200 mille bouteilles

o Pl e @k g8 @bt Gl syl Gy JU
EEE RO FILVRSY- SN0 (RNETRVING PR I S SIS SV
Da a0 b b dedall o sl e 6K 2ol Blesal
SV S ke 92 g Lag O

(Echourouk, N° 2488 du 25/12/2008, Page 24)

Le Premier ministre britannique, Tony
Blair, dans une altercation avec un
hebdomadaire britannique, par la suite
traduit en plusieurs langues et transmis a la
presse internationale avec beaucoup plus
d'une surprise ou un choc comme suit: «ll
lisait le Coran tous les jours et est plus
intéressé a I'lslamy.

lesy akdall Ll midl 29udy (o peSWl Lol

Bl O b o el et Sl ] ol
RPN

(El-Khabar,N° 5510, du 27/12/2008, page 5)

Dr. Ali Zaghdod a annoncé son
candidature pour les prochaines élections
présidentielles, et appelé les citoyens a
contribuer a l'octroi de signatures par des
commissions spéciales pour l'appuyer.

Al Sl ks eyl IS sy daoma J

Olsel LY Ol e sl Loy L o,suj\_of
sl

(El-Khabar,N° 5510, du 27/12/2008, page 12)

Mohammad Boukhatta, en charge des
écoles secondaires, a dis que la nouvelle
loi et ce qui était permis par les
changements ne répondaient pas aux
aspirations des travailleurs...

jovall plad  pustima) puestd) Uiadl LY 2)
5 gl padllas Jabnn el AT IO il e
ol e ibgs Cale ddlae Ol 5, BslezxY)
(Echourouk, N° 2488 du 25/12/2008, Page 6)

Les cing syndicats indépendants a accusé les
utilisateurs du secteur de la santé, hier, le
Premier ministre, Ahmed Ouyahia, en ignorant
leurs demandes de professionnels et sociaux,
et oublier le personnel de traitement des
dossiers du secteur de la santé.

@j,@g;o»w\ﬁiwkﬁugcay\ﬁu@,
4l il die

En ce qui concerne la situation en Palestine, le
porte-parole a déclaré sur la nécessité de tenir
une réunion d'urgence.

Tableau 5.3 : Exemples extraits du corpus
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5.2.2. Représentation XML d’une opinion

Pour notre systéme d’identification nous avons défini, a partir du modele conceptuel,
un ensemble d'étiquettes pour indiquer la présence d'une opinion dans un texte sous la
forme d'une annotation de type XML. Les éléments qui composent I'opinion sont
représentés comme des éléments de XML et les propriétés qui caractérisent les éléments sont
représentées comme des attributs de XML.

Pour un texte donné, le but du traitement est d'y incorporer les étiquettes pour marquer
les opinions et les éléments qui les composent, ainsi que détablir les valeurs pour les attributs
intensité et polarité. Prenons I’exemple N°1 du tableau précédent, I’annotation XML
correspondante a 1’énoncé suivant :

P E ¥ e I oY s o el A1 Bl I JU1 )8 e ) OF, JUad A for aeed! W1 E B pike ST
3)3)\5 41200 . Caadiyl

Est la suivante :

- <Opinion id="1" polarité="+" intensité ="forte"»
<Prédicat chaine="s" />
<Sujet chaine="" /=
<S0UrCe Chaine ="Jul dmaps paad J&I 7 £ s [
<Contenu chaine="54,& <l 200 = =ak | sl f gl s ) il o g cial T80 Ba 80 a0 e "/
</Opinion =

Figure 5.3 : Représentation XML d’une opinion
5.2.3. Extraction des éléments d’opinion
Dans ce paragraphe nous présentons notre approche pour I’identification des éléments et
I’établissement des valeurs d’attributs. Dans cette étape, nous nous sommes consacrés a

toutes les taches de reconnaitre le prédicat, le sujet, la source et le contenu.

Pendant notre travail, nous avons remarqué que tous les segments de textes porteurs
d’opinions commencent généralement par un prédicat (exemple : il , 55 -0 5T, J6 ...etC.).

Nous avons remarqué aussi que si la source est présente dans une opinion, il suit
directement le prédicat, et cela d0 a la syntaxe de la langue arabe (le sujet suit le verbe).

Exemples :

---p-‘?\-'-a-“ g9 Bl o U.LGT
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LA Y A8y oS3

Nous remarquons que le sujet est généralement un étre humain ou un établissement,
représenté par un mot ou une suite de mots.

D’apres [Choi et al., 2005], L’identification des sources d’opinionS Sera une critique pour
les systémes Questions-Réponses orienté-opinion (par exemple, les systemes qui répondent a des
questions de la forme « comment [X] se sent environ [Y] ? »), et pour les systéemes de résumé
orienté-opinion qui doivent distinguer les opinions d’une source de ceux des autres. La méthode
CRF (Conditional Random Field) hybridée avec la méthode d’extraction des modéles (Extraction
Patterns) a été employée dans [Choi et al., 2005] pour I’identification de la source d’opinion.
Cette hybridation a donnée 79,3% de preécision.

La méthode CRF et d’autres méthodes comme AutoSlog proposée par [Riloff, 1996]
nécessitent trop de calculs et une analyse profonde des textes a traiter. Ces méthodes forment des
sujets de travail indépendants, d’ou, nous se limitons & la recherche symbolique des sources.

L’identification du contenu est généralement liée & la présence de certains marqueurs
linguistiques comme (of 3,5, e ,0L...etC.).
Exemples :

CL"J::H 830 3y, Lﬁl; (':-\.-J\ 9 Bl 9 uk-i

(S el e sl gt Ol g 8151 o A SIS I YLl O Saadl sy

Agd ol Y Ll Staldl) Of Sdoeaad! yasly. ..

Pendant notre travail, nous avons rencontré une difficulté d’identifier le sujet dans le
segment porteur de I’opinion. On a remarqué que le sujet suit certains marqueurs linguistiques
comme: ..ols 3,02 s L 2,22 L & comme il peut étre au début de segment porteur

d’opinion, COMME : ... : &=l 3 w2y,

A partir de ce que nous avons vu, on peut construire une liste de régles pour identifier les
¢léments d’opinion:

Etant donné un texte T :
1. Segmenter le texte T, en utilisant un lexique de prédicats. Soit E, I’ensemble de segments.
2. Extraire les segments qui ont de caractere subjectif a partir E, en utilisant les relations

syntaxiques de base (prédicats+adjectifs+adverbes). Soit E°, ’ensemble contenant les
expressions a caractére subjectif.
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3. Pour chaque segment de E°, identifier les élements d'opinions en utilisant des marqueurs
linguistiques, comme nous avons a précedemment mentionné.
En considérant que le texte arabe s’écrit de droite a gauche, veérifier le contexte gauche et
droit de chaque élément dans les cas suivants :

- [Contenu] [Marqueur linguistique] <Source> [Prédicat]
- [Contenu] <Marqueur linguistique> <Source> [Prédicat] <Sujet>

- [Contenu] [Marqueur linguistique] <Source> [Prédicat] [Sujet] <Marqueur
linguistique>

4. Identifier les attributs, c.-a-d. la polarité et I’intensité pour chaque élément, en utilisant
toujours les relations syntaxiques de base comme les modifieurs des noms (les adjectifs) et les
modifieurs des verbes (les adverbes).

5. Calculer la polarité et I’intensité globale de chaque opinion, a partir des polarités et intensités
des éléments qui la compose.

5.3. Notre systeme d’identification

Dans cette section, nous allons présenter les différentes étapes que nous avons suivi pour
concevoir notre systéme d’identification I0JAR, en expliquant le détail de chaque phase, en
commengcant par la constitution de corpus jusqu’a la classification des opinons identifiées.

5.3.1. Constitution du corpus

C’est a partir des journaux arabes que nous avons construit notre corpus de textes en
langue arabe. Les textes, qui sont des articles de presse, ont été rapatriés sans restriction quant a
leur nature ou leur volume. La raison en est que nous estimons que plus le corpus est étendu et
varié, plus il sera représentatif et plus important sera le nombre de marqueurs d’opinions qu’il
contiendra.

5.3.2. Architecture générale

La mise en ceuvre fonctionnelle de notre systéme IOJAR repose sur plusieurs modules
pour identifier et classifier les opinions figurantes dans les textes.

Les modules de notre systeme sont représentés en série, Nous décrivons dans ici toutes les
taches de chaque module dont IOJAR est composé et les différentes interactions entre les
constituants de chaque module.

L’architecture générale que nous avons proposé pour notre systeme IOJAR est représentée
par la figure suivante :
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o Identification Liste
Textes Prétraitement des Textes d’éléments et d’opinions
Brutes Textes Prétraites d’attributs d’opinions
Expansion Fichiers XML Représentation
Sémantique d’opinions d’opinions | XML d’opinions

Fichiers XML d’opinions
enrichis Classification
sémantiquement
Classes d’opinions

Figure 5.4 : Architecture générale de notre systeme IOJAR

Les modules suivants entre dans la composition de notre systéme :

- Prétraitement des textes

- Identification d’éléments et d’attributs d’opinions

- Expansion sémantique d’opinions

- Représentation XML d’opinions

- Classification
Dans cette section, nous allons détailler chaque module a part.
5.3.2.1. Prétraitement des textes

Comme on a mentionné dans le chapitre I, le prétraitement des textes est indispensable
pour pouvoir extraire les informations pertinentes. Le prétraitement des textes nécessite des
ressources externes comme le lexique d’abréviations et des exceptions pour la phase de
normalisation, un anti-dictionnaire pour la suppression des mots vides, un dictionnaire de suffixes

et préfixes pour la correction des fautes d’orthographe et les incohérences...etc. Nous détaillons
dans ce paragraphe les tdches du module de prétraitement représenté par la figure suivante:

58



Identification d’opinions dans les journaux arabes

Lexique d’abréviations et
d’exceptions

Encodage unique Normalisation

Textes

Textes | | Textes
Brutes des Textes Encodés des Textes Normalisés
Suffixes-Préfixes
. Textes
Textes T?:]tqebr?e&ttgses Corrigés et
Prétraités g Cohérents

Figure 5.5 : Processus de prétraitement proposé

5.3.2.1.1. Encodage uniques des textes

Anti-dictionnaire

Suppression des
mots vides

Correction des
fautes
d’orthographe et
des incohérences

L’encodage unique des textes en format standard, permet de représenter les textes sans

aucune déformation au niveau de caractere lors de lecture.
Tous les textes de notre corpus sont représentés avec un encodage UTF-8L.

5.3.2.1.2. Normalisation des textes

La normalisation, consiste a transformer une copie du document original dans un format
standard plus facilement manipulable. Avant la lemmatisation, le document est normalisé comme

suit [Bouzidia, 2004]:

* Suppression des caractéres spéciaux et les chiffres
« Remplacement de 1, ) et I avec |

» Remplacement de la lettre finale (s avec s

* Remplacement de la lettre finale 3 avec »

L UTF-8 (UCS Transformation Format 8 bits) est un format de codage de caractéres défini pour les caractéres

Unicode (UCS). (Pour plus de détail, consulter : http://fr.wikipedia.org/wiki/UTF-8).
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Cette étape est nécessaire a cause des variations qui peuvent exister lors de 1’écriture d’un méme
mot arabe. L'extraction se fait & partir du document original ce qui permet de préserver
I'intégralité de I'information.

5.3.2.1.3. Suppression des mots vides

Consiste a éliminer tous les mots non significatifs. Pour chaque mot reconnu, nous le
comparons avec un des €léments dans 1’anti-dictionnaire (voir annexe 5) qui contient tous les
mots non-significatifs. Si un mot en fait partie, il ne sera pas pris en considération.

5.3.2.1.4. Correction des fautes d’orthographes et des incohérences

La correction des fautes d’orthographes et des incohérences nécessitent un traitement
particulier et une analyse profonde des textes. Dans notre travail nous ne s’intéressons pas
beaucoup a cette phase, parce que les textes de notre corpus journalistique sont corrigés avant
leur publication d’ou les fautes d’orthographes et les incohérences sont rarement présentes dans
les textes.

5.3.2.1.5. Traitement des ambiguités

Comme on a mentionné dans le chapitre 2, La désambiguisation consiste a attribuer a
chaque unité lexicale une étiquette unique (classe syntaxique et information morphologique de
base) en contexte.

Le traitement des ambiguités nécessite une étude approfondie, nous se limitons dans notre
travail a quelques techniques telles que la segmentation des textes et la détection des racines des
mots que nous avons déja représentés dans le chapitre 2, section 2.3.4.

5.3.2.2. Identification d’opinions

Aprés avoir prétraités les textes, nous arrivons a I’étape fondamentale de notre travail,
c’est I’identification d’opinions en utilisant les régles mentionnées précédemment. Les opinions
extraites sont stockés dans des fichiers XML, que nous allons les utiliser dans la phase de
classification.

Nous avons commencé par 1’extraction des segments porteurs d’opinions en effectuant
une segmentation basée sur les marqueurs d’opinions (prédicats) qui indiquent la présence

d’opinions dans les textes.

Ensuite, nous analysons les segments pour extraire les éléments et les attributs des
opinions en appliquant toujours les regles mentionnées précédemment.

Enfin, nous regroupons les éléments d’opinions et leurs attributs sous forme de balises qui
donne une représentation en format XML.
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Remarquons, qu’un texte peut porter plusieurs opinions, d’ou un fichier XML pour porter
plusieurs représentations différentes.

La figure suivante illustre le processus d’extraction d’opinions :

Régles d’identification des
éléments d’oninions

Extraction des

Extraction des

Textes segments "
Prétraités éléments

porteurs o

S .. d’opinions

d’opinions

Liste
d’opinions

Extraction des
attributs
d’opinions

Régles d’identification des
attributs d’oninions

Figure 5.6 : Processus d’identification d’opinions

5.3.2.2.1. Extraction de segments porteurs d’opinions

Il s’agit de segmenter les textes en utilisant des marqueurs d’opinions. La présence d’un
marqueur indigque la présence d’une opinion dans le texte.

5.3.2.2.2. Extraction des éléments et d’attributs d’opinions

L’extraction des éléments d’une opinion : prédicat, source, sujet et contenu, est basée sur
I’utilisation de regles mentionnées dans le paragraphe 5.2.3 de ce chapitre.

5.3.2.3. Expansion sémantique des textes d’opinions
Dans le chapitre 3, nous avons présenté une approche de représentation textuelle tres
moderne appelée EXpLSA (Expansion Latent Semantic Analysis), cette méthode consiste a

enrichir sémantiquement les textes, avant d’appliquer la méthode LSA.

Cette phase nécessite une lemmatisation des mots pour faciliter I’expansion sémantique
des textes.
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Lexique
Textes L Textes . Textes enrichis
Prétraités Lemmatisation > Expansion Sémantiquement
Lemmatisés Sémantique q

Figure 5.7 : Expansion sémantique des textes d’opinions

5.3.2.4. Classification d’opinions

Contrairement a la classification classique des textes, qui classifie des textes dans des
classes de thémes prédéfinies : politiques, scientifiques...etc. La classification d’opinions a été
définie comme suit: Etant donné un ensemble de documents évaluatifs D, le systéeme de
classification doit déterminer si un document d € D exprime une opinion (ou un sentiment)
positive, négative ou neutre sur un objet [Hu et al., 2006]. Par exemple, étant donné un ensemble
d’opinions sur un film, le systéme le classifie en opinions positives, négatives et neutres.

Dans la classification thématique des textes, les marqueurs linguistiques jouent un réle
trés important pour déterminer le théme, tandis qu’en classification d’opinions ces marqueurs ne
jouent aucun rdle, cependant, les mots qui expriment les polarités des opinions sont importants.
Comme nous avons déja mentionné dans le chapitre 1 de notre théme, et aprés 1’étude
comparative des trois méthodes existantes de classification d’opinions [Sigrid et al, 2007], nous
trouvons que la méthode symbolique est plus adéquate que la méthode statistique, parce que cette
derniére nécessite de développer de corpus pour chaque domaine, qui n’est pas possible pour
notre cas.

La méthode symbolique, que nous avons adapté pour la classification d’opinons, se base
sur I’analyse syntaxique des textes [Sigrid et al, 2007]. Contrairement aux méthodes de
classification existantes, qui classifient les opinions en deux ou en trois grandes classes : positive
et négative et probablement neutre, nous avons introduit Dattribut « intensité » dans la
classification, I’attribut « intensité » combiné avec I’attribut « polarité », a nous aidé de proposer
5 classes au lieu de 3, et nous avons adapteé les cing classes:

(1) Positive forte

(2) Positivé faible
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(3) Négative forte
(4) Négative faible

(5) Neutre

5.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit notre systéme IOJAR, dont I’objectif est de concevoir
un systéeme capable d’identifier les opinions présentes dans des textes et plus précisément dans
des textes journalistiques arabes. Les regles d’identification, que nous avons proposé sont
extraites aprés une longue lecture d’un ensemble important de journaux arabes, et sont
expérimentées ensuite manuellement sur un ensemble de textes journalistiques arabes dans notre
corpus. Cette conception sera mise en fonction dans le chapitre qui suit.
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CHAPITRE6
Implémentation

6.1. Introduction

Nous présentons dans ce chapitre I’implémentation de notre systéeme IOJAR, nous
commengons tout d’abord par la présentation de I’environnement de développement, en détaillant
les différents outils utilises, puis nous expliquons le déroulement de I’application, et enfin nous
interprétons et commentons les résultats obtenus.

6.2. Environnement de développement

Nous présentons dans cette section, le langage de programmation Java utilisé, et
I’environnement de développement Eclipse.

6.2.1. Java

Java est un langage de programmation récent (les premieres versions datent le 1995)
développé par Sun MicroSystems. Il est fortement inspiré des langages C et C++.

Comme C++, Java fait partie de la grande famille des langages orientés objets. Il répond
donc aux trois principes fondamentaux de I’approche orienté objet (POO) : I’encapsulation, le
polymorphisme et I’héritage.

Java a rapidement intéressé les développeurs pour quatre raisons principales :

- C’est un langage orienté objet dérivé du C, mais plus simple a utiliser et plus « pur » que
le C++. On entend par le « pur » le fait qu’en Java, on ne peut faire que la programmation orienté
objet contrairement au C++ qui reste un langage hybride, c'est-a-dire autorisent plusieurs styles
de programmation. C++ est hybride pour assurer une compatibilité avec le C ;

- 1l est doté, en standard, de bibliotheques de classe trés riches comprenant la gestion des
interfaces graphiques (fenétres, boites de dialogue, contréles, menus, graphisme), la
programmation multi-threads (multitaches), la gestion des exceptions, les accés aux fichiers et au
réseau...L’utilisation de ces bibliothéques facilitent grandement la tache du programmeur lors de
la construction d’applications complexes ;

- Il est doté, en standard, d’un mécanisme de gestions des erreurs (les exceptions)  trés
utile et trés performant. Ce mécanisme, inexistant en C, existe en C++ sous forme d’une

extension au langage beaucoup moins simple a utiliser qu’en Java ;

64



Identification d’opinions dans les journaux arabes

- Il est multi plates-formes: les programmes tournent sans modification sur tous les
environnements ou Java existe (Windows, Unix et Mac).

6.2.2. Eclipse IDE (Integrated Development Environment)

Eclipse est un environnement de développement intégré, libre, extensible, universel et
polyvalent, permettant potentiellement de créer des projets de développement mettant en ceuvre
n’importe quel langage de programmation. Eclipse IDE est principalement écrit en langage java
(a I’aide de la bibliothéque graphique SWT d’IBM), et ce langage grace a des bibliotheques
spécifiques, est également utilisé pour écrire des extensions.

La spécifi¢ d’Eclipse vient du fait de son architecture totalement développé autour de la
notion de plugin : toutes les fonctionnalités de cet atelier logiciel sont développé entant que

plugin.
La base de cet environnement de développement intégré est Eclipse Platform composé de :

- Platform Runtime démarrant la plateforme et gérant les plugins.
- SWT, la bibliotheque graphique de base de I’'IDE.
- JFace, une bibliothéque graphique de haut niveau basé sur SWT.

- Eclipse  Workbench, la derniére couche graphique permettant de manipuler des
composants, tels que des vues, des éditeurs et des perspectives.

Ces composants peuvent étres reutilisés pour développer des clients lourds indépendants
d’Eclipse grace au projet Eclipse RCP (Rich Client Platform).

& Java - Eclipse SDK = @@
File Edit Mavigate Search Project Run  Window Help
g RS B0  EHF G @ (I B | &5 Java
[# Package Explorer 2 =8 = 8]
| =
EIE=S A7
# [ I0JAR B
=
(]
E propetties | B consale 232 ‘Eg Jawva Beans | r5~- =08
Mo consoles to display at this time.
0¥ R

Figure 6.1 : Environnement Eclipse

65



Identification d’opinions dans les journaux arabes

6.3. Description de IOJAR

Notre systeme IOJAR développé en Java a I’aide de 1’environnement Eclipse, il est muni
d’une interface graphique congue a 1’aide de la bibliothéque SWT, disponible sur le lien
http://www.eclipse.org/swt, et a I’aide de la bibliothéque JFace qui est basée sur SWT elle-méme.

Nous avons développé plusieurs classes Java pour I’implémentation de notre systemes,
organisées sous forme de packages Java :

- Un package pour le prétraitement des textes ;

- Un package pour 1’expansion sémantique des textes prétraités ;

- Un package pour I’extraction des expressions subjectives ;

- Un package pour I’identification d’opinions (éléments + attributs);

- Un package pour la classification.

6.4. Déroulement

Nous présentons dans cette section les différentes étapes de déroulement de notre systeme
IOJAR, des la sélection de textes jusqu’a la classification des opinions, en passant bien sire par
les étapes intermédiaires : prétraitement, extraction des expressions subjectives, et identifications
des ¢léments et d’attributs d’opinions.

République algériénne démocratique et populaire

Minist&re de I'enseignement supérieur et de la recherche scientifique

Université Badji-Mokhtar - Annaba

Département d'informatique

Réalisé par: Farek Lazhar i o ]
Encadré par: Thili Guivassa-Yamina

Figure 6.2 : Fenétre de présentation de notre application
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12 10JAR Systeme d'identification d'opinions dans les journaux arabes |Z||E|E|

Fichier  Traitement  Aide

4 : B
e
~ Identification d'Opinions dans les Journau: Arabes
NS~ o

Emplacement Y -
Texte \\\ \\"~__—-———'——————____Iexteprétraité
> =~ ~
,’/ Barre d’outils, contient respectivement \\\
’ les boutons : « ouvrir», « prétraiter », Y
‘\\ « identification d’opinions », //'
~._ «classification », et le bouton « aide » . Texte Source | Texte Prétraité
Opinions &3 Classification =08

Expressions subjectives | Cpinions identifiées

Prédicat = Source Sujet Contenu Polarité | Intensité

Figure 6.3 : Interface principale de notre application

6.4.1. Sélection des textes

Les textes qu’on a utilisés sont ¢laborés a I’avance et sont enregistrés en format « texte ».
Comme on a déja vu, ces textes sont collectés a partir d’un ensemble de journaux arabes couvrant
plusieurs domaines : politique, social, économique...etc.

Nous systéme offre a I'utilisateur, la possibilité de sélectionner un répertoire contenant un
ensemble de fichiers en filtrant ceux qui portent I’extension TXT, parce que ce format de fichiers

est le plus simple & manipuler par rapport a d’autres formats comme DOC, RTF,...etc., qui
nécessitent des editeurs spécialisés pour visualiser leurs contenus.

La figure suivante, nous montre cette possibilité :
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[E I0JAR Systéme d'identification d'opinions dans les journaux arabes

Fichier Traitement  Aide

-

____________ Séleckion

@ Bureau

D Mes documents
= ' Poste de travail
@ Disque local (C:)
“e Disque local (D:)
‘=@ Disque local (E:)
L Leckeur DVD-RAM (F1)
IC2) Documents partagés

&3

—lml Texte Prétraité

\ ~<
|5 Documents de Administr ateur . > Sa
5 : B ~
‘ﬂ Favoris réseau 7 Boite de dlalogue,
W ) LAZHAR-OPINIONS 4 permettant de spécifier
Opinions &2 . Classification .
—p ————— Diossier : | Disque lacal {C:) \\ |'emp|acement phySIque
| Expressions subjectives | Opinions identifiées N des textes
Prédicat Source Sujet Contenu S _ s
[Créer un nouveau dossier ] I_ Ok ] [ Annuler T ‘I- __________ -

N
hY

-

Figure 6.4 : Sélection de textes

Apres sélection de textes avec 1’utilisateur et confirmation avec le bouton «OK», la liste des
textes s’affiche dans le tableau en haut de la fenétre, avec la possibilité de limiter les textes sur
lesquels on va travailler, en cochant ou décochant les cases correspondantes, le contenu du texte
s’affiche automatiquement dés qu’on sélectionne une ligne sur le tableau comme il est indiqué

dans la figure suivante .

Pour visualiser correctement les caracteres arabes, nous avons développé une méthode
Java, permettant de convertir I’encodage actuel du texte en encodage UTF-8, en effectuant la

conversion caractére par caractere sans aucun changement morphologique.
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- - o

I 10JAR Systéme d'identification d'opinions Sélection d’une ligne M=1E3
Fichier Traitement Aide . dans le tableau !
. ~ -
R -~ - - -
N i o s/
’
’ ‘w Identification d'Opinions dans les Journausx Arabes
Vi d
Emplacement  C:\exemples VA
Texte Emplacement » Texte prétraité "~
arkiclel txt Cihexemplestarticlel  bxt &
article2. txt Ci\exemples\articlez. bxt
arkicled, txt Cihexemplestarticle3, bxt
articled.txt C\exemples\articles. bxt
arkicleS, bxt Cihexemplestarticles, bxt —
w

| Texte Source | Texte Frétrats

Wl sy La @ a3 Tl g Lutpeal ga cale jlon @b sl @isd Bladl @ik, sl clyygll oty B

s Lags oUaall 13, sl : ol La dancl b dlaloall qa a2, 30,001 ibh,,./).{'u]ah; g slelll sy 2
SR SACX T TR RIS

d
Cpinions &3 Classification 4 Contenu du texte N =0

] / . / e
— lectionné, en !
Expressions subjectives | Opinions identifices ‘\ sélectionné, encode !
~ en UTF-8 -

Prédicat | Source Sujek Conkenu So _- Polarité | Inkensité

-~ P

Figure 6.5 : Visualisation des textes sources

6.4.2. Prétraitement des textes

Le module de prétraitent que nous avons indiqué dans le chapitre 5, est un pré-requis pour
notre travail, et comme ce module nécessite beaucoup de ressources externes (lexiques
d’abréviation et d’exceptions, anti-dictionnaire, liste des suffixes et des préfixes...etc.) qui
dépasse souvent le cadre de notre sujet, nous se limitons dans notre travail a I’encodage unique
des textes en format UTF-8 et a leur normalisation, en supposant que les fautes d’orthographe
sont manuellement corrigées.

Notre systeme offre la possibilité¢ d’effectuer cette phase, et I’affichage des textes prétraités.
La figure suivante, indique cette possibilité :
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IE 10JAR Systeme d'identification d'opinions dans les journaux arabes IZIIEI['EI

Fichiar  Traitement  Aide
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S prétraité, encodé en UTF-8 g

Figure 6.6 : Visualisation des textes prétraites

6.4.3. Identification des opinions

Dans cette étape, nous arrivons a 1’étape d’extraction des éléments et d’attributs d’opinions
présentes dans les textes.

Pour simplifier cette tAche, nous avons la diviser en sous-taches :

- La premiére consiste a extraire les segments porteurs d’opinions i.e. les expressions
subjectives, ces segments commencent généralement par des prédicats comme : Ju (a dit), ,5 (a

décidé), =3, (a refusé)...etc.

- La deuxieme consiste a identifier les éléments de chaque opinion (Prédicat, Source, Sujet
et Contenu) représentée par une expression subjective.
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- La troisieme tache pour identifier les attributs des opinions identifiée (polarité et
intensite).

L’identification des éléments et d’attributs est basée sur les régles indiquées dans le
chapitre 5 (section 5.2.3).

6.4.3.1. Extraction des segments porteurs d’opinions

Comme nous avons indiqué, les segments porteurs d’opinions commencent généralement
par un prédicat, par exemple :

.. wa=d) sl (Le parlant a indiqué...)
Comme il peut commencer par un marqueur indiquant la présence du sujet par exemple :

ceodmdl JBLaal)) ol = a2 L@l (...et dans ce qui concerne les é€lections
présidentielle, le parlant a dit...). La figure 6.7, illustre cette tache :

12 10JAR Systeme d'identification d'opinions dans les journaux arabes

Fichier  Traitement Aide
Opinions &3 Classification =8
Expressions subjectives | Opinions identifiées
ol Al ) A ue Ga Gilal LA SRR BIA A G008 e walkll G Ul A e geall S 3 e 3T Seg N°:1
508 i 200 2 el ekl

A g QLU fe S i b la B a5 Al ) Aas gl gos Gbe Siga Al A giledi Ll i e300 Gy J: Seg NP2
Sl S diee ab 9l O A A" 1 L e dadeall gl Slaliall (e iy Al gl Adlauall

il anald Hlad Gisb e Glad il aale aidile i Gkl gl Loy AbBall Gl U i il a5 e dsall sl Seg N°:3
Jlandi Gl galn s Y Gl pasdS Ga g £la L g dadad R G i el Gl Gulane aNSYl HlSall Alad w eas 3 : Seg N°:4

8 Aasldati g ddieali agalthe Jalaks | sl deal S 300l (yeal Aduali FlEE adiiveal uaddl 4Bl GLIGLH Gegil 1 Seg N°:5

Sudadl Aad g luall ladl dal gall Slisgll s 4 Gilal : Seg N°:6

4yl g lad Al s (91 ) 8 0 Seg N7

Figure 6.7 : Liste des segments porteurs d’opinions
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6.4.3.2. Identification des éléments d’opinions

En cliquant sur I’anglet « Liste », nous visualisons la liste des opinions présentes dans les textes.

La figure suivante, explique cette tache :

12 10JAR Systeme d'identification d'opinions dans les journaux arabes |Z||E|E|

Fichier Traitement Aide
Opinions 5 Classificakion =g

Expressions subjectives | Opinians identifigées |

Predicat Source Sujet Contenu Polarité | Intensité
o5l e | | zewlosisloll fgw , ' Positive
JiE 3 "ol 1S it o g Loogg oyl 1yé ol Meutre  Faible
olot Meutre  Faible
@ Ulasll Slrgob ol W il oo o sl Lo g aecell Ogdlsll Meutre faible
il Mégative Fforte
olsf Byl gLl Mégative Forte
139 Ul gl eyl Positive  neutre

Figure 6.8 : Liste des opinions identifiées

6.4.3.3. Représentation XML d’opinions identifiées

Un moyen simple pour stocker les opinions extraites, est 1’utilisation du langage XML.
Les éléments qui composent l'opinion sont représentés comme des éléments de XML et les
propriétés qui caractérisent les éléments sont représentées comme des attributs de XML.

Pour visualiser le contenu de fichier XML, il suffit d’utiliser un navigateur Web. Voir figure 6.9.
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D:\I0JAR\TOJAR \src\op_1aml - . Fichier Edition Affichage Favoris Remplissage automatigue Outils 2 _ [T 2 |
e B F f——y £ 4 | . 4 e » s »»
() - & - oy €9 - -5 - W i@p:vomion @ - Q i -
e D:\OJARNOIAR \srcop_0.xml [f"i‘ D:\I0JAR\IOJAR\src\op_1l.xml *®
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?=
- <opinion attributs="Polarité=Neutre intensité=Neutre">
<predicat=Je</predicat=
LE0UrCe >l (AR Bkl Al ol 58 ey /s0UMCE >
<sujet /=
<CoNtenU ="awfl 8 aiga ga 3 Lege Sl AN & ™| </contenus
<fopinion=
(Bl (R Terming = 3@ ) o _[100% | ) Poste de travail
AE 1la i ]

Figure 6.9 : Représentation XML d’une opinion

6.4.4. Expansion sémantique de textes d’opinions

Cette opération consiste a enrichir les textes d’opinions, en ajoutant pour chaque mot utile
(en excluant les chiffres, dates, caractéres spéciaux...etc.), les mots de méme contexte qui sont
sémantiquement proches, le tableau suivant illustre 1’expansion de quelques mots :

Mot Expansion

o) oy 239 )y

oy g Lo ol

Sy By & gonal dngy Dloers

Tableau 6.1 : Expansion sémantique de quelques mots

6.4.5. Classification des opinions

Nous arrivons a la dernieére étape dans notre application, la classification d’opinions
identifiés selon leurs orientations sémantique en trois catégories : positives, négatives et neutres.
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C'est-a-dire regroupement des expressions subjectives porteuses de ces opinions en trois classes
possibles. La figure suivante nous montre cette tache.

= 10JAR Systéme d'identification d'opinions dans les journaux arabes

Fichier Traitement  Aide
Opinians | Classification 52 =g
a —=——===== Positive forte ————————-
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===—————— Positive faible —————————
Lol Lplas ilalpa oyl 233
=======—= Négative forte —-—-————--
pasllla Jalasy aenpl manl Js¥U 30l el Gacdl gIly gasaieal candl ilpseall sllaall suaasl-
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imgnall iagyladl aoplasll idgnll sliwll er 4 sslui-
Wlor L@ aapsisllyy itpeal ga cale slan @ al @il Boladl @il sl <lyypll oy Jlo-
sa g Lagy alyall Lyay sl : aly La dancdl gh dlyloall jua pi2, Tdpndl dplacdl ailplis 5 slelll a yuid

Sl 302 piaa

3ok 2 sledeill ania,y nsles @l sk lgall sy Lilgall sblaBsll 2233l spniy @l ypilnll alel-

v el ¥ Al sa gy el Lo g mpedl ol ol il sligslh alaay o828l calZall ilag, masa Jli-

Figure 6.10 : Classification des opinions

6.5. Interprétation des résultats

La mise en test de notre approche proposée pour I’identification d’opinons, basée sur
I’exploration symbolique des textes, a donnée des résultats non décevants malgré les difficultés
rencontrés lors de 1’extraction des éléments d’opinons comme la sujet d’opinion qui nécessite un
travail particulier. Dans notre jeu de test, nous avons obtenu les résultats suivants :

- Dans plus de 95% des cas, la source d’opinion est identifiée s’il est lié un prédicat
verbal comme : Ju, i, ...etc. Nous trouvons des cas comme : ...l i LS,

LAl sl cas) @ els Ji,etc. ou notre systeme identifie ce genre d’expressions
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subjectives sans identifier la source d’opinion parce qu’elle se trouve dans une
autre expression subjective, dont on cannait pas son emplacement exacte dans le
texte.

- Difficult¢ d’identifier la source d’opinion, s’il est lié un prédicat nominal,
comme : ... pal e, 0L s <l .. etC. Ce genre d’expressions présente des cas

particuliers qui nécessitent une analyse un peu spéciale.

- Nous n’avons pas arrivé a identifier le sujet d’opinion : pendant notre étude, nous
avons remarqué que 1’identification de cet élément nécessite les techniques de
résumé automatique de textes, qui n’est pas notre sujet de recherche.

- Nous avons arrivé a extraire tous les segments représentant les contenus
d’opinions identifiés, parce qu’on a lié la présence du contenu a la présence des
connecteurs linguistiques mentionnés précédemment.

- L’orientation sémantique d’une opinion est calculée en fonction de polarités de ces
constituants (prédicat, source, sujet, contenu). Nous avons arrivé identifié les
polarités de ces éléments avec un taux de 100%, parce que ces polarités sont
souvent exprimées avec simples adjectives et adverbes. Les regles linguistiques de
[Ding et al., 2007], nous ont aidées a déterminer les polarités des relations
syntaxique de base (adjectifs, adverbes) par rapport a d’autres déja identifiées.

- L’approche symbolique de classification d’opinions qu’on a utilisée pour classifier
les opinions identifiée est inspirée de la méthode de [Maurel et al, 2007]. Cette
derniere est bas¢ sur ’analyse des sentiments, on a I’adapté pour la classification
d’opinions, et a donnée les résultats souhaités.

6.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’implémentation de notre systéme d’identification
d’opinions dans les journaux arabes, ce systéme a pour role d’extraire les opinions présentes dans
les textes et de les classifier en catégories.

Les résultats de notre systeme ont été liés au choix des techniques utilisées, ainsi aux
régles d’identification des éléments et d’attributs d’opinions que nous avons propose dans notre
approche. La bonne préparation des textes (prétraitement), la division de processus
d’identification en plusieurs modules, I’utilisation de la méthode d’expansion sémantique des
textes (EXpLSA), sont des facteurs indispensables, qui ont participé dans 1I’amélioration de la
performance de notre systeme.

75



Conclusion et perspectives

L identification d’opinions a pour but de détecter les opinions inclues dans des textes. Ces
opinions sont cachées derriére des mots, des phrases et des documents. Une expression d’opinion
est 'unité la plus petite a partir de laquelle les opinions sont identifiées. Les mots exprimant des
sentiments, le propriétaire d’opinion (holder), et les informations contextuelles sont les indices
dans I’identification des expressions d’opinions et dans la détermination de leurs tendances.
Donc, la démarche d’identification est basée, en premier lieu, sur I’extraction des mots de
sentiments, et ensuite, I’identification des polarités (tendances) des expressions porteuses
d’opinions. Les opinions identifiées sont utiles pour les individus, les organismes et méme pour
les gouvernements, qui sont appelés consommateurs d’opinions.

Notre travail a pour objectif d’identifier les opinions présentes dans des textes, et plus
particulierement dans des textes journalistiques arabes. Ces textes véhiculant une masse
importante d’opinions dans un format brut, d’ou la fouille de ces textes nécessite un temps et un
colt élevé pour extraire ce qui est pertinent. Nous avons considérée qu’une opinion est
représentée par un ensemble d’éléments: prédicat, source, sujet et contenu, et a chacun de ces
élément, on a ajouté deux attributs : polarité et intensité, pour calculer I’orientation sémantique de
chaque composant. L’orientation globale de I’opinion est ensuite calculée en fonction de tous ses
éléments.

L’approche que nous avons proposée pour d’identification et la classification d’opinions
est purement symbolique. Elle est basée sur I’extraction des expressions subjectives a partir des
textes. Ces expressions expriment les points de vue de leurs propriétaires (opinions holders) et
leurs orientations sémantiques : positives, négatives et neutres. Un lexique de prédicats,
d’adjectifs et d’adverbes a été utilisé pour cette raison. Les opinions identifiées, sont ensuite
classées selon leurs orientations sémantiques en cing catégories : positive forte, positive faible,
négative forte, négative faible et neutre.

Notre proposition a rencontré quelques difficultés dues a la complexité syntaxique de la
langue arabe, qui a posé des problémes au niveau d’analyse symbolique des textes sur laquelle se
base notre approche, ce qui a nous laissé de réviser plusicurs fois les régles d’identification que
nous avons proposé. Cette complexité syntaxique a influencé considérablement I’extraction de
certaines classes syntaxiques, ce qui a nous demandé d’appliquer certaines régles linguistiques
bien définies. Le prétraitement des textes d’opinions et I’application de 1’approche ExpLSA
(Expended Latent Semantic Analysis) pour 1’enrichissement sémantique des textes ont démontré
leur nécessité. La difficulté d’extraction du sujet d’opinion est fortement liée a I’absence
d’application des techniques de résumé de textes, qui déborde le cadre de notre travail.

Notre approche qui a donné des bons résultats, a un colt d’entée élevé. Cette
considération est liée au temps de configuration, de repérage et de la création de lexiques
spécifiques. Dans nos futurs travaux, nous souhaitons adapter les techniques utilisée en fouille de
textes, pour formaliser des algorithmes plus efficaces applicables sur des sources d’opinions
hétérogenes pour I’identification et la classification d’opinions.
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ANNEXEl

Quelques propriétés linguistiques de la langue arabe
a) C’est une langue flexionnelle

Par exemple, du verbe ,.s” kasara signifiant « casser », ses dérivés, par doublement de la
consonne « S », le verbe kassara is~ «casser en mille morceaux », et par ajout du préfixe
«in », le verbe inkasara i « se casser ».

b) C’est une langue cliticisante (procliticisante et encliticisante)
Exemple : jsT-> wdsU, (et pour la manger). Proclitique : 4, , enclitique: wy

c) C’est une langue a ordre des mots mixtes

Exemple:
- Y 4y o (Zayd a frappé les enfants).

- 4 55 2YY (Les enfants, ont été frappé par Zayd).

d) C’est une langue pro-drop

Le verbe s’accorde néanmoins en personne, genre et nombre avec le pronom omis, comme
le montre I’exemple suivant :

- 1,7 (Ils ont mangé).

- T (Elles sont mangé).

e) C’est une langue parataxique

Dans I’exemple suivant, la proposition o,.sT (IIs mangent) remplit la fonction d’un
coprédicat objet:

oL 5Y5Y1 wy; f, (Zayd a vu les enfants mangent).
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Liste de quelques prédicats

88

ANNEXEZ

TP
sl

sef

T

T~

JB

Y



Liste de quelques adverbes et adjectifs
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ANNEXE4

Liste des journaux

Journal Site Web
ot www.elkhabar.com
B3yl www.echourouk-online.com
sl i www.akher-saa.net
o) WWw.ennsasar.net
g www.ennahar.com
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ANNEXE5

Liste de quelques mots non significatifs
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ANNEXE6

Algorithmes de classification supervisée
e K plus proches voisins et ses améliorations

Plus connus en anglais sous le nom K-nearest neighbor (K-NN), ou encore Memory
Based Reasoning.

Cette méthode différe des traditionnelles méthodes d’apprentissage car aucun modéle
n'est induit a partir des exemples. Les données restent telles quelles : elles sont simplement
stockées en mémoire. Pour prédire la classe d'un nouveau cas (ou ranger un nouveau
document ?), I'algorithme cherche les K plus proches voisins de ce nouveau cas et prédit (s’il
faut choisir) la réponse la plus fréquente de ces K plus proches voisins. La méthode utilise
donc deux parametres : le nombre K et la fonction de similarité pour comparer le nouveau cas
aux cas déja classés.

e Arbres de décisions

Les arbres de décision sont les plus populaires des méthodes d’apprentissage. Ils sont
également populaires pour la classification de documents.

Comme toute méthode d’apprentissage supervisée, les arbres de décision utilisent des
exemples. Si I’on doit classer des documents dans des catégories, il faut construire un arbre de
décision par catégorie. Pour déterminer a quelle(s) catégorie(s) appartient un nouveau
document, on utilise 1’arbre de décision de chaque catégorie auquel on soumet le document a
classer. Chaque arbre répond Oui ou Non (il prend une décision).

Concretement, chaque nceud d’un arbre de décision contient un test (un IF...THEN) et
les feuilles ont les valeurs Oui ou Non. Chaque test regarde la valeur d’un attribut de chaque
exemple. En effet, on suppose qu’un exemple est un ensemble d’attributs/valeurs. Pour des
documents, chaque attribut peut étre un mot, et la valeur sera par exemple 0 ou 1 selon que ce
mot appartient ou non au document.[Site2, 2008].

Pour construire I’arbre de décision, il faut trouver quel attribut tester a chaque nceud.
C’est un processus récursif. Pour déterminer quel attribut tester a chaque étape, on utilise un
calcul statistique qui détermine dans quelle mesure cet attribut sépare bien les exemples
Oui/Non. On crée alors un nceud contenant ce test, et on crée autant de descendants que de
valeurs possibles pour ce test.

e Naive Bayes (ou Simple Bayes)
Nommés d'apreés le théoréme de Bayes, ces méthodes sont qualifiées de « Naive » ou
« Simple » car elles supposent l'indépendance des variables. L'idée est d'utiliser des
conditions de probabilité observées dans les données. On calcule la probabilité de chaque
classe parmi les exemples. Ce sont les « prior probabilities ». Par exemple, si la classe
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« informatique » revient 2 fois sur les 5 documents donnés en exemple, sa « prior
probability » sera de 2/5. En plus des "prior probas”, l'algorithme calcule les fréquences
d'apparition de chaque variable d'entrée avec celles de sortie. Pour classer des documents, les
variables d'entrée sont les mots présents dans l'ensemble des documents. A chaque mot on
calcule le nombre de fois qu'il apparait dans les documents classés dans une classe donnée.
On calcule cette fréquence pour chaque classe.

Une variante des Naive Bayes sont les réseaux Bayésiens : dans ce modele, on ne
suppose plus que les variables sont toutes indépendantes, et on autorise certaines a étre liées.
Cela alourdit considérablement les calculs et les résultats n’augmentent pas de facon
significative. [Site2, 2008].

e Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont utilisés pour leur capacité a apprendre a partir
d’exemples bruités comme les caméras ou les micros (reconnaissance de forme ou de son).
Mais ils sont aussi utilisables pour des probléemes ou les méthodes symboliques (arbres de
décisions) sont souvent utilisées. Leur performance est alors équivalente.

Les réseaux de neurone sont appropriés lorsque le temps d’apprentissage n’est pas
essentiel : ce temps est en effet souvent trés supérieur a d’autres méthodes comme les arbres
de décision. Par contre, la classification d’un nouveau cas (par exemple un document) est trés
rapide.

Enfin, les réseaux de neurones sont appropriés si la compréhension de la fonction
apprise par le réseau n’est pas essentielle. Avec un arbre de décision, 1’opérateur humain peut
toujours visualiser 1’arbre et « comprendre » comment la machine décide. Avec un réseau de
neurone, des techniques de visualisation existent, mais elles demandent généralement plus

d’expertise que I’analyse d’un arbre de décision (qui peut étre visualisé sous forme de regles).
[Site2, 2008].

e Machines a support de vecteurs (ou SVM)

Cette technique - initiée par Vapnik - tente de séparer linéairement les exemples
positifs des exemples négatifs dans l'ensemble des exemples. Chaque exemple doit étre
représenté par un vecteur de dimension n. La méthode cherche alors I'nyperplan qui sépare les
exemples positifs des exemples négatifs, en garantissant que la marge entre le plus proche des
positifs et des négatifs soit maximale. Intuitivement, cela garantit un bon niveau de
généralisation car de nouveaux exemples pourront ne pas étre trop similaires a ceux utilisés
pour trouver I'hyperplan mais étre tout de méme situes franchement d'un coté ou l'autre de la
frontiére. L'efficacité des SVM est supérieure a celle de toutes les autres méthodes sur la
classification de textes. Son efficacité est aussi trés bonne pour la reconnaissance de formes.
Un autre intérét est la sélection de Vecteurs Supports qui représentent les vecteurs
discriminant grace auxquels est déterminé I'nyperplan. Les exemples utilisés lors de la
recherche de I'hyperplan ne sont alors plus utiles et seuls ces vecteurs supports sont utilisés
pour classer un nouveau cas. Cela en fait une méthode trés rapide. [Site2, 2008].
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e Programmation génétique

C'est une méthode générale qui peut étre utilisée aprés n'importe qu'elle méthode
préceédente, par exemple avec les arbres de décisions. En entrée, un algorithme génétique
recoit une population de classifieurs non optimaux. Le but du programme génétique est de
produire un classifieur plus optimal que chacun de ceux de la population d'origine. D'une
facon simple, cela consiste a extraire les meilleures parties de chaque classifieur d'origine et
de les mettre ensemble pour produire un nouveau classifieur. Cela suppose de pouvoir
comparer l'efficacité d'un classifieur. Un résultat important de la méthode est qu'aprés chaque
itération on obtient un classifieur meilleur qu'avant. On peut donc arréter les itérations a tout
moment, méme si le résultat n'est pas I'optimum. [Site2, 2008].
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ANNEXE7

Algorithmes de classification non supervisés
e Algorithme CURE (Clustering Using REpresentatives)

Il a été proposé par Guha et al, cet algorithme utilise un échantillon représentatif de
I'échantillon total pour réduire la complexité temporelle des calculs. Cet échantillon sera
divisé en sous-ensembles qui sont regroupés en sous-classes. Les sous-classes seront agrégées
hiérarchiquement en utilisant la distance entre deux sous classes C; et C,, la plus petite
distance entre un représentant de C; et un représentant de C, jusqu'a obtenir k classes
demandées.

e Algorithme BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)

Il a été développé par Zhang et al en 1996. C'est un algorithme qui travaille efficacement
sur de gros jeux de données. L'idée principale du BIRCH est d'effectuer une classification sur
un résumé compact des données, au lieu des données originales. C'est pourquoi il peut traiter
un grand volume de données en utilisant une mémoire limitée. Il est incrémental, i.e. il a
besoin d'un seul balayage du jeu de données. Il essaie de minimiser le co(t d'entrée/sortie en
organisant les données traitées en une structure d'arbre équilibré avec une taille limitée.

e Algorithme de ROCK (RObust Clustering using linKs)

Il a été développé par Ghura et al. En 1999. C'est un algorithme de classification
hiérarchique. Il utilise le nouveau concept appelé liens (links en anglais) pour mesurer la
similarité entre deux individus au lieu des métriques pour les données numériques ou le
coefficient de Jaccard.

Deux individus sont voisins si leur similarité dépasse un seuil &: sim(p,q) > &

La similarité entre un pair d'individus peut étre mesurée en se basant sur les distances
métriques, le coefficient de Jaccard ou n'importe quelle fonction de similarité non métrique.
Le nombre de liens entre une paire d'individus est le nombre de leurs voisins communs. En
général, les individus se trouvent dans une classe ont le nombreux voisins, par conséquent, de
nombreux liens. En se basant sur le concept liens (links) entre deux individus, on définit le
lien ou l'interconnexion entre deux classes par le nombre de liens croisés (cross links) entre
eux. Ce nombre est calculé par la somme de liens entre tous les points situés dans deux
classes.

- Algorithme TSVQ (Tree Structured Vector Quantization)
Il a été proposé par Gesho et Gray en 1992. Cet algorithme utilise l'algorithme K-

moyennes (k=2) pour le partitionnement. Utilise la somme des distances par rapport au
centroide (au lieu de la distance moyenne).
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ANNEXE8

Extraits de notre corpus
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