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RESUME

Ce travail aborde le sujet de la translittération et la lemmatisation de la langue arabe
pour 'analyse des sentiments des messages issues du web social. Nous avons développé un
systéeme de translittération a base de regles et contribué a 'amélioration du systéme de lem-
matisation. Les régles morphologiques et grammaticales ont été implémentées sous forme
d’'une chaine de traitement. Pour la translittération on s’est intéressé a I'arabizi, un arabe
dialectal écrit en lettres latines, vers I'arabe en caractéeres standards. Pour pouvoir transcrire
I’arabizi, on a besoin d’abord de I'identifier,ceci étant réalisé par un algorithme d’apprentis-
sage automatique, a 'aide de 'outil Keras. La translittération et la lemmatisation sont des
structures interconnectées qui sont exploitées pour le but final du projet, la détection des
sentiments dans les documents issues de médias sociaux. Lapproche de I'analyse des senti-
ments est réalisée par une méthode hybride reposant sur un lexique et de I'apprentissage
automatique. La mesure d’évaluation des systémes de translittération et de lemmatisation a
été effectué avec la distance de Levenshtein. La performance du systéme est améliorée apres
chaque évaluation en définissant des regles plus précises et plus puissantes. Apres toutes
les expérimentations, nous avons atteint une de F-mesure de 75,23% pour la translitération,
93% pour la lemmatisation et 92% pour la détection des sentiments.

Mots clés : translittération, langue arabe, arabizi, analyse des sentiments, distance de
Levenshtein, apprentissage automatique.
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INTRODUCTION

Au cours des dernieres décennies du 20eme siecle et surtout depuis les années 1990, les
technologies de communication congues pour traiter des textes occidentaux sont devenues de
plus en plus répandues dans le monde arabe, tels que les ordinateurs personnels, le World
Wide Web, le courrier électronique et les SMS. La plupart de ces technologies avait a I'origine
la possibilité de communiquer en utilisant ’alphabet latin uniquement, et certains d’entre
eux ne disposent toujours pas de I'alphabet arabe en option. Par exemple, "Internet Explorer
5.0, qui a été publié en Mars 1999, a été la premiére version du navigateur supportant l'af-
fichage de larabe. Windows Mobile et Android ne prennent pas en charge 'arabe sauf par le
soutien d’un tiers, jusqu’a ce que les versions 6.5x et 3.x respectivement soient publiées”!. En
conséquence, les utilisateurs arabophones communiquaient avec ces technologies, en arabe,
mais en utilisant des caracteres latins, c’est a dire en faisant une translittération de leurs
messages. Ce systeme d’écriture est souvent appelé arabizi, arabish, franco-arabe.. Pour gé-
rer ces lettres arabes qui ne disposent pas d’'un équivalent phonétique approximative dans
I’alphabet latin, chiffres et autres caractéres ont été affectés. Par exemple, le chiffre "3" est

"n_mn

utilisé pour représenter la lettre arabe ¢’ car il existe une similitude visuelle entre la lettre

arabe et son remplacement numérique. Malgré le développement de différentes plate-formes
supportant I'arabe, 'arabizi continue a étre populaire en raison de la familiarité des utili-
sateurs avec elle ainsi que les facilités pour les utilisateurs d’utiliser un clavier anglais par
rapport a un clavier arabe. L'arabizi est utilisé pour écrire a la fois 'arabe standard (MSA)
ainsi que différents dialectes arabes (qui manquent la plupart du temps de conventions ortho-
graphiques et peuvent différer beaucoup, morphologiquement et phonétiquement, du MSA).
En outre, en raison du fait que beaucoup d’arabophones sont bilingues (leur seconde langue
étant souvent I’anglais ou le francais), un autre phénoméne couramment observé est la pré-
sence de ’'anglais (ou francais) et ’arabizi mélangés dans les phrases, puisque les utilisateurs
basculent entre les deux langues.

Dans ce travail, nous allons nous concentrer sur la tiche de I'identification de portions de
textes en arabizi et leur conversion (translittération) vers 'arabe. D’autres taches sont aussi
liées a la translittération et ont un réle primordial pour le but du projet qui sont la lemmati-
sation et ’analyse des sentiments. Dans la premieére partie de ce mémoire, nous allons étudier
le contexte général du théme a travers de la présentation du milieu de déroulement du stage,
des concepts et définitions autour de la langue arabe, un état de art sur la translittération en
troisieme chapitre, puis une étude du probleme et objectifs. Ensuite dans la deuxiéme partie,
nous présentons ’ensemble des méthodes et expérimentations pour les tiches de translit-
tération, de lemmatisation et d’analyse de sentiment en présentant les résultats et en les
discutant.

1. https ://en.wikipedia.org/wiki/Internet_Explorer
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1.1 A propos de Synthesio

Synthesio est une entreprise de I'industrie de '’écoute dans des médias sociaux, fondée en
2006 a Paris par Thibault Hanin et Loic Moisand. Elle fournit des solutions de surveillance
et d’analyse évolutive a des marques et agences dans le monde entier. Elle aide ses clients a
écouter, comprendre et collaborer avec leurs consommateur. Synthesio aide les clients a fil-
trer le bruit dans les médias sociaux pour, se concentrer sur les conversations qui comptent
le plus pour leur entreprise, suivre et mesurer I'e-réputation de leurs produits, collaborer,
engager les clients en temps réel et gérer les relations de consommation sur une plate-forme.
En fournissant des données de médias sociaux de plus de 190 pays et 80 langues, les clients
recoivent des indications sur les opinions de leur marché, les désirs et les besoins, pour opti-
miser la valeur commerciale de leurs produits.

Synthesio est une équipe d’innovateurs partageant la méme passion pour les technologies
sociales. Avec plus de 150 collaborateurs et 4 bureaux autour du globe : Paris, Londre, New
York et Singapour.

Synthesio permet de suivre et d’analyser les conversations de plus de 100 000 sites in-
ternet répartis. Peu importe I’endroit ou les gens parlent d'une marque, Synthesio trouve
et écoute les conversations qui intéressent ses clients. Grace a son analyse automatique du
sentiment disponible en 21 langues, Synthesio permet en particulier de couvrir 'arabe et
d’écouter WeChat.

Produit et avantages

Synthesio propose en particulier les services suivants :

— Capacité a relier les données sociales au objectifs business de ’entreprise.

— Ambition de permettre aux clients d’atteindre un niveau de maturité avancé dans leurs
initiatives d’écoute.

— Ecosysteme solide de partenariats et 'ouverture de son API

— Requétes dans plusieurs langues pour réaliser une veille mondiale

— Filtrage par langue, région ou par pays sur 'ensemble du tableau de bord ou sur chaque
widget

— Traduction des mentions a 'aide d’'un bouton de traduction Google intégré.
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1.2 Couverture des données

L'équipe dédiée au sourcing chez synthesio a la responsabilité d’ajouter des nouveaux sites
au corpus Synthesio. La plupart des fournisseurs mettent en avant le nombre de sources qu’il
écoutent. Léquipe sourcing a a ce jour collecté plus de 36 milliards de mentions (une mention
pourrait étre un document ou un message de facebook, twitter ou un post d’'un forum) dans
leur base de données globale et en intégrant chaque jour 30 millions supplémentaires depuis
100,000 sources. Voyons ici ’état de la base de donnée au 02 Aotit 2016 :

€ sources actives : 2,291,881

€ nombre total d’articles : 58,798,309,531

@ articles du derniers mois : 1,189,619,253

@ articles de la derniéres semaine : 289,959,984

# articles du jour : 28,756,288

Les données de Synthesio sont catégorisées en différentes thématiques, cela grace a un sys-
teme d’identification automatiques des tendances appelé Affinities detection qui détecte les
tendances du marché a I’'aide de I'Insight Tree (un logiciel qui aide a construire des arbres de
décision afin d’optimiser et de documenter les processus de prise de décision et de modéliser
des cas commerciaux complexes). Voici quelques unes de ces thématiques : IT & Technology,
Sport, Love & Familly... La figure 1.1 indique la répartition de 97 923 317 verbatims ! sur les
trois derniers mois.

Country | Count wverbatim |
97 923 317 verbatim (last 3 months)

Sports 8%~

Automotive 8% \

Love & Family 6% —,

I.—Vldeo Gaming 10%

~IT & Technology 13%

Society 4% ~__

Transportation & Logistics 1%
/FEconomy 1%
~Energy & Environment 1%

Beauty, Lifestyle & Luxury 4% =4 3

Finance & Investment 3% —
/ Y / X _—Women 1%
. 1 p——Soccer 1%
Health 3% ; y iR 4%

T—Arts & Culture 1%
“~—Agrifood & Gastronomy 2%
. Internet 2%
\_ “-Leisure & Activities 2%

Home & Hobbies 2%
Cinema 2%

Music 3%
Education & Employment 3% "
Tourism & Hospitality 3% s S -
Telecom & Mobility 3% — 2
Politics 2%~
Television 2%

© copyright Synthesio ™ 2016 - all rights reserved

FIGURE 1.1 — Distibution des verbatims des trois derniers mois sur les différentes théma-
tiques

1. Un verbatim est la méme chose qu'une mention, deux appellations différentes employées chez Synthesio
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Voici dans la figure 1.2 le nombre de verbatims pour chaque type de média (twitter, fo-
rums..) sur des zones géographiques spécifiques comme la France, 'Angleterre, 'Espagne,
etc.

Verbatim count for 2016-07

a Mainstream D Forums & Reviews D Others | Twitter

Europe

[ D France 35,008,854

43,843,844

= Spain 14,169,317

= Germany 13,145,457

= 2 2 2 =
o0 R e | A 1 1
o 0 0 0 ©

[ 1 1taly

1,096,370

12,986,955

FIGURE 1.2 — Nombre de verbatims par pays

Synthesio posséde un systéme de suppression automatique du bruit basé sur ’analyse hu-
maine ainsi que la détection de spams et de doublons pour garantir une qualité optimale de
ses données.

1.3 Outils en TAL
ASA

Synthesio possede des algorithmes de traitement automatique de langues pour la détec-
tion des tendances mais elle posséde aussi un systéme d’analyse automatique du sentiment
(ASA) qui permet de détecter les sentiments liés aux marques et d’analyser leur réputation.
Le systeme identifie le ton d'une conversation et la catégorise comme positive, négative ou
neutre. Cela permet d’extraire des opinions parmi les conversations des clients. Synthesio
offre un taux de pertinence qui varie entre 65 et 70% avant toute optimisation dédiée. Avec
les équipes de Customer Sucess, ce taux peut atteindre jusqu’a 80%. On verra plus plus en
détails le fonctionnement de ’ASA dans le chapitre 8.

Demographics

Ce module se focalise sur la détection des tendances, Demographics détecte les I'age, le
sexe, statut matrimonial et la situation familiale des utilisateur sur les réseaux sociaux.
Cela permet aux clients de filtrer les données selon les catégories sociales des auteurs des
mentions. Par exemple selon le sexe d’un utilisateur (male, female)ou la statut matrimonial
(single, married...)

Word cloud

Pour créer les nuages de mots, les calculs sont fait en se basant sur la fréquence des mots
dans un ensemble de données. Ils ne sont pas calculés a partir du nombre de mentions mais
de la fréquence des mots dans chaque mention. Cela qualifie les mots qui sont plus fréquents
dans peu de mentions par rapport a ceux qui le sont mais dans plusieurs mentions. Par
exemple : soit un mot m1 présent 2 fois dans 20 mentions (40 fois) et un mots m2 présent 5
fois dans 10 mentions (50 fois), alors le mots m2 est plus fréquent que m1 et avec une forme
plus grande dans le word cloud. Les mots dans le Word Cloud sont colorés pour représenter le
sentiment des mentions dans lesquelles ils se trouvent (vert : positif, rouge : négatif, blanc :
neutre et mauve : non assigné). Le Word Cloud supporte 36 langues.
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FIGURE 1.3 — Le word cloud

Remarque

Toutes les données et informations citées dans cette partie [Présentation de I'entreprise]
ont été récupérées des sources appartenant a Synthesio (site, manuels [Synthesio, 2014b],
[Synthesio, 2014al],...etc.)
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2.1 Lalangue arabe

"La langue arabe "3y )\" en arabe ou "Al-arabiya” est une langue sémétique originaire de

la péninsule rabique depuis le VII siécle. Le nombre de locuteurs est estimé a 270 millions
de personnes au sein du monde arabe et de la diaspora arabe. Elle est devenue aujourd’hui
lune des langues les plus parlées dans le monde. Elle est la langue officielle de 28 pays et de
plusieurs organismes internationaux, dont l'une des six langues officielles de I’'Organisation
des Nations Unies”!2. La langue arabe est connue par son importante diglossie entre 'arabe
littéral, qui correspond a l'arabe standard moderne surtout écrit et I'arabe dialectal, qui
comprend de nombreuses variétés régionales surtout orales. Ces langues ne sont pas toutes
compréhensibles entre elles.

La langue arabe comporte un nombre assez important de consonnes en la comparant a
d’autres langues latines (28 en arabe littéral) et peu de voyelles (3 voyelles et 2 longueurs
en littéral, souvent un peu plus en dialectal). Elle s’écrit avec 'alphabet arabe. L'arabe est
une langue accusative et flexionnelle car sa grammaire fait appel a un usage des flexions
internes. Les racines des mots sont trés majoritairement formées de trois lettres écrites.
Ces racines permettent de former des mots, soit au moyen de lettres dites serviles qui sont
des lettres ajoutées et pas originelles dans le mot, soit par le redoublement des radicales,
ou encore par le changement des voyelles breves figurées par des points diacritiques sur les
lettres. C’est ainsi qu'une méme racine peut se dériver en différentes classes grammaticales
pour la langue ( des verbes, des substantifs, des adjectifs, des adverbes...). La conjugaison

1. La diaspora arabe est constituée de 'ensemble des personnes qui s’'identifient comme arabes et ne vivent pas
dans un des vingt-deux pays de la Ligue arabe.
2. https://fr.wikipedia.org/wiki/Arabe


https://fr.wikipedia.org/wiki/Arabe

18 CHAPITRE 2. CONCEPTS ET DEFINITIONS AUTOUR DU CONTEXTE

arabe est simple. Elle comporte deux temps (passé et présent), les regles sont communes
a tous les verbes saufs quelques verbes qui peuvent subir quelques mutations quand leur
radical contient I'une de ces trois lettres (s « ). La construction des conjugaisons est

généralement directe, les verbes au passé sont suffixés mais au présent ils sont préfixés,
parfois suffixés aussi. La conjugaison arabe parait pauvre, mais a aide de petites particules
ou par le changement des voyelles bréves, on détermine le passé, le présent, le subjonctif,
etc., avec autant de précision que ’on veut méme au niveau du pronom personnel. La syntaxe
suit I'ordre fondamental verbe-sujet-objet pour les phrases verbales, sujet-verbe-objet pour
les phrases nominales. Le déterminant suit le déterminé dans le groupe nominal.

"L'arabe est une langue trés riche, les Arabes se vantent, selon Ernest Renan, d’avoir 80
mots pour désigner le miel, 200 pour le serpent, 500 pour le lion, 1000 pour le chameau et
l’épée, et jusqu’a 4400 pour rendre l'idée de malheur. Le vocabulaire comprend 60 000 mots et
1726 racines différentes”.?

2.2 Arabe dialectal

Larabe dialectal (DA) « &> ! &, aJ|» en arabe ou al-arabiyyah ad-darijah est une interfé-

rence linguistique entre la langue arabe et les langues locales ou voisines (égyptien, algérien,
tunisien...). Elles sont couramment utilisées de facon informelle. Elles possédent une syntaxe,
un vocabulaire et une prononciation spécifiques a chacune d’elles qui en font des langues dif-
férentes de 'arabe littéraire, a tel point que la communication entre deux locuteurs, un ne
parlant que 'un de ces dialectes et 'autre que I'arabe littéraire est difficile, sans étre impos-
sible. Bien que le MSA soit écrit en script arabe, le DA est souvent écrit avec un alphabet latin
cela a cause des influences historiques et culturelles dues principalement au colonisations et
au développement des médias.

2.3 Arabizi

Ils existe plusieurs appellations : franco-arabic, arabay, mouarab, arabic chat al-
phabet et arabizi. [Tobaili, 2016] décrit Arabizi comme un portemanteau entre araby-
englizi, qui veut dire arabe-anglais et dit que c’est une tendance numérique de com-
munication en textos arabes non-standards en utilisant I’alphabet latin. Tandis que
[Al-Badrashiny et al., 2014] affirment que l'arabizi est une orthographe spontanée utilisé
pour écrire I'arabe dialectal en utilisant 'alphabet latin, des chiffres et d’autres symboles
couramment trouvés sur divers dispositifs tels que la ponctuation. Arabizi est régulierement
utilisé par des locuteurs arabes pour écrire dans les médias sociaux et les SMS et les appli-
cations de chat. Par exemple la phrase : "rah neb3ethelak mail" est une phrase en dialecte
arabizi qui s’écrit en arabe " | el C‘J" et qui veut dire "je vais t’envoyer un mail".

2.4 Translittération

Selon une source anonyme sur le web "La translittération consiste a représenter des ca-
ractéres d’une écriture par les caractéres d’une autre. Uopération étant réversible, 'emploi de
signes diacritiques ou de digraphes permet de résoudre le probléme du nombre différent de ca-
racteres entre les alphabets des deux systemes d’écritures (arabe 28 lettres et anglais 26). Cette
opération de conversion a pour objectif de permettre la reconstitution automatique et univoque
de lécriture originale. En un mot, la translittération d’un texte translittéré doit retourner l’ori-
ginal. On utilise pour cela des standards de normalisation. Ces standards de normalisation
définissent les régles de translittération : quels caractéres sont remplacés par quels autres et
dans quel cas. La romanisation (ou latinisation) est la translittération d’une écriture non la-
tine vers une écriture latine. La translittération, méme si elle pourrait donner I'impression

3. http ://www.agoravox.fr/actualites/religions/article/la-langue-arabe-son-histoire-son-77459
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d’étre un mot appartenant la langue dont le systéme d’écriture est utilisé, n’est pas une traduc-
tion puisqu’elle s’écrit dans son systeme alphabétique ou syllabique mais pas sémantique”. *

2.5 Lemmatisation VS racinisation

La lemmatisation désigne ’analyse lexicale d’'un texte dans le but de regrouper les mots
d’'une méme famille. Les mots d'une méme famille sont donc réduits en une unique entité ap-
pelée « lemme » ou « forme canonique ». La lemmatisation regroupe les différentes formes que
peut prendre un mot par un mécanisme de flexion (comme la déclinaison ou la conjugaison) :
le verbe a I'infinitif, le verbe conjugué a tous les temps, le le nom au singulier ou au pluriel,
les pronoms déclinés, etc.

En arabe les changement sont ainsi :

@ Les verbes sont ramenés a la 3e pers. sg. de 'accompli actif, sauf dans le cas de certains

verbes figés n’ayant qu’'une conjugaison partielle.

& Les noms variables sont ramenés a la forme du nominatif sg. (masc. pour les noms

qualificatifs), les noms invariables a leur forme d’origine (masc. sg. pour les pronoms).

@ Les articles sont ramenées a leur forme d’origine.

La racinisation (en anglais : stemming) désigne I'analyse sémantique des mots afin
d’identifier et de regrouper les différentes formes d'un méme mot autour d’'une racine ap-
pelé « stemme » ou « stem ». Le stemme est identifié par la suppression du préfixe et ou du
suffixe d’'un mot. La racine en arabe, appelé « Jidhr », « ,i4|», est plus souvent trilitére (com-

posée de trois consonnes). Elle est la suite des consonnes formant le radical du mot. La racine
est un élément important dans les langues sémitiques : associée a un schéme.

Le schéme, en arabe « )l !> qui veut dire « Balance », est un moule précis sur lequel un
mot est construit. Par exemple a partir de la racine : « _5 » en schéme « = », Ton forme le
nom « _,:JV», « écrivain », selon le schéme des noms de la premiére forme, en I'occurrence : «

J=». Un point différenciant important entre la lemmatisation et la racinisation : un lemme

est un mot réel de la langue analysée contrairement a la racine qui n’est généralement pas
un mot réel car basé sur la proximité sémantique.

2.6 Langue agglutinante

«Les langues agglutinantes forment un sous-groupe des langues flexionnelles. Le terme de
"langue agglutinante” a été créé en 1836 par le linguiste allemand Wilhelm von Humboldt »°.
Le terme est formé a partir du verbe latin agglutinare, signifiant «coller ensemble». Une
langue agglutinante est une langue dans laquelle les flexions morphologiques sont formées
par 'assemblage d’éléments basiques (morphémes). Les morphémes combinés sont alors des
affixes qui peuvent étre déterminés individuellement. Une langue agglutinante a un nombre
important de morphémes par mots. Par exemple prenant le mot arabe suivant : " (e " qui

"o

veut dire "les joueurs” se décompose en : " JI " "les" article défini + " _sY " "joueur" qui est

"

formé a partir de la racine" _w) " + suffixe pour former le pluriel des noms masculins " (v

"n_n

qui correspond au "s".

2.7 Voyelles breves

En arabe, les voyelles breves sont appelées « J&:J » « Tachkil », Elles sont quatre petits

symboles qu’on met au dessous ou au-dessus des lettres pour les vocaliser. Ces diacritiques
on les appelle "dhamma", "kasra", "fat’ha", "soukun" qui correspondent respectivement aux

4. http :/www.translitteration.com/qu-est-ce-que-la-translitteration/fr/
5. https :/fr.wikipedia.org/wiki/Langue_agglutinante
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"non_non "

2 P
signes : |, |, , 1. Pour la lettre "s", " _ » si on veut former des syllabes comme "so", "si", "sa",

n_n

s", on ajoute les signes diacritiques et on aura ses syllabes suivantes : (, ., 5, - Elles ne

sont généralement pas écrites, sauf parfois dans les textes sacrés et didactiques, auquel cas
I’'on dit de ces textes qu’ils sont « vocalisés ».

2.8 Voyelles longues

En arabe, les voyelles bréves sont appelées « Al! 3y > ». Les voyelles longues sont des

voyelles dont le son est allongé lors de la prononciation. Les voyelles longues sont formées a
partir de trois lettres : | : alif, 5 : waw, s : ya. Elles sont des allongements phonétiques des

voyelles courtes mais ils peuvent étre utilisées comme des consonnes et porter elles aussi des
voyelles bréves et pour cette raison on les appelle des semi-consonnes.

2.9 Analyse de sentiment

L'analyse de sentiment, en anglais sentiment analysis ou opinion mining est une partie
de la fouille de textes qui étudie et identifie les opinions et attitudes présentes dans des don-
nées textuelles généralement sur de grandes quantités de données. Elle consiste de définir
automatiquement la polarité que porte les sentiments (positif, négatif, neutre) présents dans
un texte ou un ensemble de textes. Développée principalement depuis les années 2000 a la
suite de la publication de grandes quantités de données provenant des réseaux sociaux, no-
tamment celles de Twitter. Elle est spécifiquement utilisée en marketing par des entreprises
pour analyser les commentaires des blogueurs sur le net pour positionner leurs marques sur
le marché et avoir des connaissance poussées sur leur clients. De nombreux outils d’analyse
automatique de sentiments sont développés afin de détecter rapidement les sentiments clés
issus des messages d’internautes. Parmi eux, notament : Werfamous, SenticNet.

Niveau d’analyse

L'analyse de sentiment « basique » se focalise généralement sur une seule dimension
(positif ou négatif). Il existen d’autres techniques visant a déterminer d’autres sentiments
généraux comme l'envie, la colére, la frustration ou la joie. L'analyse peut s’effectuer a
différents niveaux :

4 Au niveau de document : détermine I'opinion générale de '’ensemble du document
qui peut étre un message, commentaire, tweet... cette analyse fonctionne bien pour des
documents qui présentent un point de vue précis, mais moins pour des comparaisons
de plusieurs sujets car elle ne fera pas la différence de sentiments pour chaque sujet
abordé.

€ Au niveau de la phrase : détermine I'opinion générale d’'une phrase (positive, néga-
tive ou neutre).

Il existe plusieurs méthodes pour la détection de sentiments, la plus répandue parmi ces mé-
thodes est la classification par apprentissage automatique qui fait partie de 'ensemble des
méthodes supervisées. Aussi les méthodes non-supervisées comme I'analyse syntaxique et les
regles de score qui attribuent pour chaque mot son score de sentiment dans l'intervalle [-1,
+1]

La langue arabe est pauvre en développement d’outils d’analyse de sentiment. Il y a trés peu
de travaux réalisés a cet égard. "La plupart des travaux de recherche effectués dans ce do-
maine ont été menés sur des langues européennes (anglais) et asiatiques (japonais et chinois).
Néanmoins, trés peu de travaux ont été réalisés sur le plan des langues qui sont morphologi-
quement riches comme l'arabe notamment quand il s’agit d’un dialecte non-standard” comme
le mentionne [Tobaili, 2016]
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2.10 Polarité

La polarité est I'intensité du jugement qu'un individu porte sur un objet. Elle consiste de
fagon générale a déterminer si 'opinion d’'un document ou d’'un message sur le sujet est posi-
tive ou négative. La polarité d'un message est dite positive ou négative si I'intensité moyenne
de tous ses mots I’est. Pour cela, a fin de savoir la polarité d'un message, il faut d’abord ana-
lyser individuellement la polarité de chaque mot. Cette méthode implique l'utilisation des
dictionnaires qui référencent des instances de phrases déja existantes et pour lesquelles des
émotions ont déja été identifiées.
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3.1 Travaux connexes

Dans cette section, nous allons étudier I’état des connaissances existantes et les travaux
réalisés par des chercheurs antérieurs dans le domaine de translittération arabe en général
et en particulier la conversion de 'arabe en script latin (arabizi) vers I'arabe en caracteres
arabe. Beaucoup de travaux ont été conduits sur le sujet ces dernieres années. Ce qui dé-
montre les besoins pour cette tache car les utilisateurs des médias sociaux ont beaucoup plus
tendance a utiliser 'arabe avec un clavier latin, qu’ils trouvent plus facile a saisir, contrai-
rement aux caractéres arabes. La translittération automatique de I'arabe dialectal est une
tache assez compliquée et laborieuse, étant donné que la langue arabe est une collection de
variétés : (MSA) Modern Standard Arabic qui est 'arabe littéraire enseigné dans les écoles
avec une orthographe standard et les différentes formes de I'arabe dialectal égyptien, algé-
rien, tunisien...qui sont de plus en plus utilisés de facon informelle le web , et qui n’ont aucune
norme d’orthographe. Bien que les deux (MSA et DA) sont généralement écrites avec le script
arabe, 'arabe dialectal est parfois écrit avec ’alphabet latin.

Le premier travail réalisé en translittération arabe a été développé a Xerox par
[Buckwalter, 1990] dans les années 1990. C’était le seul systeme de translittération vers I’AS-
CII, qui représente 'orthographe arabe strictement lettre par lettre, a la différence des sys-
temes de romanisation plus communs qui ajoutent des informations morphologiques des mots

arabes. Ainsi, par exemple, un waw " 4" est translittéré w indépendamment du fait qu’il est

réalisé comme une voyelle /u :/ ou une consonne /w/. Seulement, lorsque le waw est modifié
par une hamzah " §" la translittération se change a &. Depuis que la table de translittéra-

tion arabe de Buckwalter a été développée, plusieurs autres variantes ont vu le jour, méme
si elles ne sont pas toutes normalisées. La premiere version Buckwalter translittération n’est
pas compatible avec XML, donc des versions XML safe ont été créées, modifiant les caracteres

<
suivants : "<", ">" et "&" qui représentaient les caractéres suivant "!", j et " §" respectivement

en les translittération I, O, et W respectivement.

Pour des buts de traduction automatique des noms propres [Arababi et al., 1994] ont dé-
veloppé un algorithme hybride qui automatise le processus en temps réel en utilisant les
réseaux de neurones et un systéme basé sur les connaissances de voyellisation arabe. Un
réseau de neurones supervisé filtre les noms peu fiables, en passant les noms fiables dans
la base des connaissances pour la romanisation. Cette approche, développée a 'IBM Federal
Systems Company, est applicable a une grande variété d’objectifs, y compris le traitement des
visas et le traitement des documents par les patrouilles frontaliéres.

[Stalls and Knight, 1998] présentent un systéme de translittération basé sur un modele
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génératif de phonémes, d'un mot source anglais vers ’arabe en plusieurs étapes, chacune
étant définie comme un modele probabiliste qui représente une machine a états finis. Premie-
rement, le mot est généré a partir de probabilité des uni-grammes. Apres le mot est converti
en séquence de sons phonétiques en utilisant un dictionnaire de prononciations. Enfin, les
séquences de phonémes sont converties en un mot arabe. Ce modele proposé par Stalls et
Knight était pertinent a son époque, cependant 'utilisation de dictionnaire de prononciations
pour faire la conversion ne permet de translittérer que les mots qui ont une prononciation
connue dans ce dictionnaire.

[Al-Onaizan and Knight, 2002] est une continuation du travail précédent. Ils ont proposé
une approche complémentaire au modele phonétique réalisé antérieurement en 1998. Un
systéme de translittération des noms propres basé sur le son et I'orthographe du mot a été
ajouté. Le modele phonétique lui méme a été amélioré. Pour éviter la production des mots
déformés, les auteurs ont ajouté des caractéristiques sur la position du phonéme dans le
mot (début, milieu, fin) pour y appliquer des restrictions avant de générer le mot en langue
cible. Le modele orthographique est principalement réalisé pour la translittération des noms
propres en langues autres que 'anglais car I'implantation des dictionnaires pour toutes les
langues est considérablement fastidieux. Ce modele transforme directement les séquences
de lettres en anglais en séquences de lettres en arabe avec une probabilité de génération
P(alw) qui est entrainée sur une liste de noms anglais/arabe. Comme la prononciation n’est
pas modélisée, plusieurs paires d’autres langues ont été facilement obtenues. Par la suite le
modele est étendu pour contenir des tri-grammes de lettres et les uni-grammes de mots.

[Chalabi and Gerges, 2012] ont présenté une approche hybride qu’ils ont concue et mise
en ceuvre pour construire un systéme de translittération arabe qui a été plus tard étendu pro-
gressivement pour couvrir d’autres scripts. Leur approche tire parti du travail accompli par
[Sherif and Kondrak, 2007] et [Cherry and Suzuki, 2009] fortement inspiré de 'approche ba-
sée sur la traduction statistique automatique au niveau de la phrase congue par [Och, 2003].
Leur mise en ceuvre initiale visait la translittération de ’arabe dialectal, écrit en caracteres
latins, vers arabe dialectal écrit en caractéres arabes. Plus tard, le méme systéme a été uti-
lisé pour transcrire le texte anglais écrit en caracteres latins vers ’arabe écrit en caracteéres
arabes et vice-versa. Pour la collecte des données les auteurs ont utilisé un outil de crawling
nommé « Blog Muncher » en plus de la collecte manuelle et la transcription d’appels télé-
phoniques. Le processus de translittération est effectué en 2 phases, dans la premiere phase
un générateur de candidats géneére toutes les hypothéses possibles a partir d'un module de
translittération qui est composé de plusieurs regles et leurs probabilités. Dans la deuxiéme
phase, les hypotheses générées sont notées et classées en fonction d’'une combinaison linéaire
de 3 modeles différents : le modele original de translittération, le modele du mot de la langue
cible, et le modeéle au niveau de caractere.

Le travail de [Darwish, 2013] se divise en deux parties : premiérement, la détection de
I’'arabizi et deuxiémement, la conversion de I'arabizi vers 'arabe. Il a construit une collection
de 3452 paires (arabizi-arabe) pour ’entrainement et 1385 paires pour le test. La transfor-
mation est réalisée manuellement par un arabophone en langue maternelle. Ensuite, il a ap-
pliqué la normalisation de [Habash, 2010] pour les deux corpus de ’entrainement et du test.
Cette normalisation permet I'écriture simplifiée de plusieurs lettres en un seul format, par

exemple les lettres (‘\, j, 7) ont été transformées en ()Lauteur a choisi d’enlever la répétition

des mémes lettres au dessus de 2 fois, comme par exemple pour le mot "salaaaam" devient
"salaam". I’arabe étant une langue agglutinante, Kareem Darwish a décidé de concaténer les
conjonctions et les prépositions au mot qui les suit et que beaucoup d’internautes écrivent
séparément comme les conjonctions (w, el, fel, bel...).

Pour 'entrainement, il a aligné les paires de mots au niveau des caractéres en utilisant
GIZA++. Lalignement produit un graphique de séquences de lettres. Il produit les corres-
pondances entre les séquences de lettres latines et les séquences des lettres arabes avec des
probabilités des correspondances associées. Sa méthode se résume en deux étapes :
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& Production des candidats : il a implémenté un systéme de translittération qui cor-
respond a celui de [Kahki et al., 2011], pour chaque mot arabizi, il produit toutes les
segmentations possibles avec leur translittération au niveau des caracteres. Les sé-
quences cibles a forte probabilité ont été filtrées en utilisant le théoreme de Bayes.

@ Choisir le meilleur candidat : Il a congu un modeéle de langage sur des tri-grammes
de mots en utilisant IRSTLM language modeling toolkit [Federico et al., 2008]. Lavan-
tage de ce modele c’est qu’il contient a la fois MSA et le dialecte. Le but étant, a ’aide de
ce modele, trouver la translittération a probabilité maximum parmi tous les candidats
générés précédemment.

[Al-Badrashiny et al., 2014] ont établi un systéme de translittération appelé SARRIB "ara-
bise!" qui consiste a faire la conversion de I'arabe translittéré en latin vers I'arabe en script
arabe en suivant la convention CODA. CODA est une orthographe conventionnés pour
Iarabe dialectal dont chaque mot a une seule représentation orthographique. C’est une
structure pour toutes les écritures dialectales basée sur les ressemblances entre le MSA et
tous les dialectes. Elle est principalement créée pour des buts de traitement automatique
des langues. Leur systéme, pour chaque mot en arabizi, trouve le mot correct en caracteres
arabes dans CODA selon son contexte dans la phrase courante. En utilisant le contexte,
3ARRIB trouve le meilleur mot en script arabe parmi tous ses candidats dans CODA. Le
processus de la translittération qu’il ont adopté est ainsi. Premierement chaque phrase
dans 3ARRIB doit passer par un processus de mise en minuscule et prise en charge des
phénomeénes liés au langage parlé. Ils ont séparé toutes les émoticones comme ( :D, :p, etc.)
et les ponctuations de tous les mots, sauf 'apostrophe (') qui est utilisée pour distinguer un
son d’'un autre en arabe comme les deux sons : "7" pour " C" et "7" pour " 'C”. I1 ont tagué ces

émoticones pour les protéger tout au long de la chaine de traitement de translittération.
Apres, ils ont remplacé toutes les lettres répétées plusieurs fois dans un mots avec deux
des émotions ou mettre 'accent sur des propos. En plus du split de chaque phrase par mot,
3ARRIB enregistre les changements des offsets de chaque mot pour reconstruire le méme
nombre de tokens a la fin du traitement. Finalement, SARRIB géneére toutes les translittéra-
tions possibles pour chaque mot en entrée avec un systéme de transducteur a états finis.!
Ensuite, les auteurs ont conduit des tests en combinaison avec ces deux composants :

€ Analyseur morphologique : ils ont utilisé CALIMA [Habash et al., 2012]. CALIMA
est un analyseur morphologique pour I'égyptien. Pour chaque candidat généré du
transducteur, CALIMA fournit toutes les analyses morphologiques possibles. Si un des
candidats n’est pas reconnu par CALIMA, il est filtré. Par contre, si tous les candidats
ne sont pas reconnus, dans ce cas, tous sont gardés. Car pour chaque mot d’entrée,
il devrait y avoir une sortie. Les auteurs ont ajouté une étape de tokenisation pour
séparer les clitiques.

¢ Modele de langage : c’est un modele de ’égyptien entrainé sur CODA. Il ont opté
pour deux méthodes de tokenisations, par des espaces et clitique. Ce qui leur a permis
d’avoir deux options de modeles de langage. Pour choisir la meilleure translittération
parmi tous les candidats, ils ont combiné la probabilité de chaque candidat produit par
le transducteur avec la probabilité du modele.

[Bies et al., 2014] ont créé une nouvelle ressource pour (LDC) Linguistic Data Consortium
dans le cadre du projet "DARPA BOLT program"?2. Cette ressource est un corpus des textes
paralléles de arabizi-arabe développé a partir des SMS et des messages de chat sur le web.
C’est une base trés intéressante qui pourrait étre utilisée dans des travaux potentiels de la

1. C’est une extension des automates finis qui opére sur un mot et le transforme en un ou plusieurs mots. Cela
permet l'utilisation variée d'un langage, comme I’analyse morphologique des mots et leur transformation.

2. Broad Operational Language Translation est une technologie qui a 'objectif de permettre aux anglophones de
rechercher et comprendre des ressources des langues étrangeres informelles contenant des messages de chat et des
SMS.
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translittération.

Ils ont collecté 1270 conversations, dont 66% sont en arabizi, 15% entiérement en
scripte arabe et 19% un mélange entre arabizi et arabe. Ils ont opté pour le systéeme de
[Al-Badrashiny et al., 2014] pour la translittération automatique. Ensuite, ils ont annoté,
corrigé et normalisé tous les messages translittérés selon la convention CODA avec un ou-
til développé par LDC qui leur a permis de faire les trois tiches a la fois pour chaque mes-
sage.Les annotateurs ont suivi des guides d’annotation et de correction sur plusieurs niveaux.
Pour I'annotation il ont défini des des catégories de textes qui doivent étre maintenues telles
quelles et et pour lesquelles il ne doit pas y avoir de changement dans le résultat, comme la
ponctuation qui évoque des sentiments (?!!,!!!), les effets sonores (hhh, haha), les langues
étrangeres et les noms propres. Par ailleurs, concernant la correction, pour les les cognats
communs au dialecte et MSA qui s’écrivent différemment ont été corrigé en MSA (hafez : lasl>

mais pas ;3l> pour le nom propre Hafez). Ils ont également allong les voyelles (des voyelles

courtes remplacées par des longues), désambiguisé les consones qui ont la méme transcrip-

tion en latin (S soit " " ou " ;»"), et corrigé la segmentation incorrecte des mots et les fautes
de frappe.

La tache de la correction est laborieuse. Il faut non seulement avoir la maitrise des conven-
tions CODA mais aussi des connaissances linguistiques solides sur la langue arabe. 60% des
désaccords entre les annotateurs étaient dues & un mauvais suivi des directives de guide
d’annotation de CODA, 23% pour un mauvais suivi du guide de ponctuation, sons, imoti-
cones, noms propres et les mots étrangers. Effectivement, ce travail reste le premier sur un
corpus parallele arabizi-arabe qui souligne I'interaction étroite entre la forme orthographique
de ce genre d’écrits informels de 'arabe et les caractéristiques spécifiques de ses dialectes, or
ce corpus est restreint uniquement a I’égyptien et pas d’autres dialectes ce qui donne une
piste a des travaux complémentaires ultérieurs pour d’autres dialectes.
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Un nombre trés important de locuteurs arabes basculent entre I'arabe dialectal et une
autre langue étrangére méme dans la méme phrase, notamment le francais pour les pays
maghrébins et 'anglais pour I’égypte et le moyen-orient. Cela a cause des influences histo-
riques ou des emprunts lexicaux. Par exemple : « La cousine ta3 yema 3andeha wahed villa
kebira », en caractéres arabe : « La cousine lasxs & Cb villa 545 » en frangais ¢a donne : « La

cousine de ma mére a une grande villa ». On constate bien l'utilisation des mots francais (La
cousine et villa) au milieu d'une phrase en algérien. Ou bien pour 'anglais dans cette phrase
exprimée en égyptien : « boso ba2a ana ro7t today we kont 2a3da fe room ma3 7awaly 10 w

sa2let kol wa7ed fena introduce ur self », en arabe : « o> ui oL ey today sasl oS )

room .5 J=ly K A s ye Sl & introduce ur self », en francais : « Ecoutez! j’y étais

aujourd’hui et j’étais dans la salle les environs de 10h et elle nous a demandé de nous présen-
ter ».

Le difficulté ne réside pas uniquement dans le fait que les messages soient exprimés en plu-
sieurs dialectes arabes, mais aussi dans I'existence d’autres langues étrangéres au sein du
méme message. Puisque si on opte pour translittérer sans filtrer ces langues, on aura des
mots de ces langues qui seront écrits en caractéres arabes mais qui n’appartiennent pas a
son lexique, et 'exemple précédent de “la cousine” devient " -, ; jf ¥ ". Face a ce probléme, on

se demande avec quel moyen on pourra distinguer et filtrer ces expressions ?

Les dialectes arabes ont beaucoup de mots communs, dont certains se prononcent ou
s’écrivent de la méme facon. Néanmoins, il y a également de nombreux mots spécifiques a
un seul dialecte et qu'une personne qui ne maitrise que le marocain par exemple ne parvient
pas a comprendre un mot spécifique a I'égyptien. Les mots qu’ils arrivent & comprendre sans
en avoir aucune connaissance sont généralement des mots qui ne different que par un pho-
néme ou deux. Pour le verbe «dire » par exemple, il s’écrit en arabe standard « J», marocain,

algérien ou tunisien «gal » ou «9al » mais en égyptien «Aal ». Ce qu’'un systéme automatique
va considérer comme 3 mots différents. Le cas inverse est encore plus problématique : lors-
qu’'une lettre latine est utilisée pour représenter deux lettres arabes différentes. Le cas de
la lettre « q » qui a deux interprétations possibles « (3» ou « 4 » dans les deux mots « gebel »,

«qter» : « }3», « AS» qui veulent dire «avant », « plus » respectivement. Dans ce cas 13, il est

tres difficile de définir des régles pertinentes pour que notre systeme de translittération gere
correctement ce genre d’exceptions.

Un autre concept d’'une langue non-standard comme I’arabizi, lorsqu des utilisateurs s’ex-
priment a I’écrit sans suivre aucune régle grammaticale ou orthographique. En conséquence,
beaucoup d’écritures peuvent étre imaginées pour un seul méme mot. Toutes les écritures :
«sahebi, sahbi, sa7ebi, sa7bi, sahbbi » sont pour la méme écriture du mot « do\..p » qui

veut dire « mon ami ». Ce qui rend la tache encore plus difficile pour un systémé.de traite-
ment automatique des langues car ce genre de pratique donne un grand nombre de variété
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pour écrire pour les mots des dialectes considérés. [S.Ahmed et al., 2013] mentionnent que
I’emploi du dialecte et I'arabizi n’a pas encore été abordé dans littérature existante. Dés lors,
beaucoup de chercheurs travaillant pour la langue arabe excluent I’arabizi de leur domaine
de recherche pour la seule raison de I'indisponibilité des ressources pour ce systéme d’écriture
comme les lexiques de mots, les lemmatiseurs et les POS taggers.

[Bies et al., 2014] affirment que 'utilisation de I’Arabizi pose de nombreux probléemes de défi
pour les data scientists. Ce genre de texte represente un défi crucial pour les raisons sui-
vantes : il est écrit en latin, il n’a aucune norme d’écriture, mélangé avec d’autres langues
dans une méme phrase.

Dans ce travail, on va proposer un systéeme de translittération a base de caracteres qui
transforme des messages arabes écrits en caractéres latin vers une écriture en caracteres
arabes, peu importe qu’il soit dialectal ou standard. Ce systéme est développé en python et
incorpore plusieurs regles qui traitent un seul mot a la fois. Lanalyse de chaque mot est faite
en trois phases : préfixe, racine, suffixe. Ce systeme pourra étre utilisé en amont de chaines
de traitement existantes en TAL ne prennent pas en charge 'arabizi. Autrement dit, le but de
la création de cet outil est de pouvoir faire d’autres traitement ultérieurs sur le texte produit,
la lemmatisation et 'analyse de sentiment sur de la langue arabe, y compris lorsque celle-ci
a été écrite avec des caracteres latins. Il s’agit d’'uniformiser les énoncés arabes, afin qu’ils
soient tous écrits avec des caractéres arabes et qu’ils puissent ainsi étre pris en charge par
les modules dédiés a l'arabe.



Deuxieme partie

Méthodes et Expérimentations
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5.1 Collection et présentation des données

Corpus de translittération

Pour I'identification de I’Arabizi et la translittération, on a constitué un corpus issu de
plusieurs sources sur le Web avec des outils réservés a Synthesio. Ces sources représentent
des commentaires et des conversations dans des réseaux sociaux et des forums de discussion.
Ce corpus contient 1835 documents ; chaque document correspond & un commentaire ou un
post, ce qui nous donne 12566 phrases et 272688 mots. Au sein du corpus les dialectes sont
largement majoritaires (65% des données), dont le marocain (40%), ’égyptien (25%), le tu-
nisien (17%), et l'algérien (13%), le reste étant constitué de dialectes du moyen-orient (5%).

Dialecte Nombre de documents
Marocain 476 d

Egyptien 298 d

Tunisien 202 d

Algérien 154d

Autres dialectes 62d

TABLE 5.1 — Distribution des données par dialecte

Il y a 777 documents qui contiennent de 'arabe translittéré écrit en latin seulement.Nous
voyons donc qu’il y a de trés nombreux messages dialectaux qui mélangent ’arabe et le latin.
En dehors du dialecte, le corpus comporte 20% en MSA et 15% entre langues étrangeres et
bruit.

Corpus analyse de sentiment

Pour cette tache, de plus du corpus de translittération qu’on vient de décrire, on a ajouté
une deuxiéme partie a ce corpus un ensemble de documents en arabe littéraire. Elle contient
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685 documents, ce qui nous donne un total de 2520 documents pour cette tache. Voici statis-
tiques pour la deuxiéme partie : 4690 phrases et 54685 mots. Environs 80% des données sont
en arabe standard et 20% en dialecte.

Pour représenter toutes les données en nombre de documents par MSA et dialecte ca
donne :

Total 2520
Dialecte 1329
MSA 915
Autres langues & bruit 276

TABLE 5.2 — Distribution de la totalité des données pour ’analyse de sentiment

5.2 Annotations

Lannotation a été faite avec I'outil BRAT 1. C’est un outil d’annotation rapide de corpus
par interface web. Il s’agit d’ajouter des annotations aux documents textuels existants. BRAT
est concu en particulier pour 'annotation structurée, ou les catégories d’annotations ne sont
pas du texte libre, mais ont un format prédéfini qui peut étre automatiquement traitées et
interprétées par une machine.

Annotation pour l'identification de I’Arabizi

Lidentification du texte translittéré est la premiére étape préliminaire dans le processus
de translittération. Beaucoup d’utilisateurs arabes utilisent plusieurs langues a la fois et
méme dans la méme phrase. Pour cela, une annotation est indispensable pour distinguer
les segments écrits dans chaque langue. Les messages des réseaux sociaux contiennent
beaucoup de données extra-linguistiques comme les hashtags, les mentions, et les URLS de
référence. Mais aussi, de bruit provenant du crawling qui est toujours associé a ce type de
données comme du code HTML et la redondance de contenus, notamment par les mécanismes
de partage dans les médias sociaux. Pour avoir des données qualitatives et écarter le bruit,
nous avons procédé a une annotation qui a été définie en 6 catégories :

€ Trans : arabe écrit en latin.

€ Arab : arabe écrit en caractéres arabes.

& Foreign : toutes autres langues étrangeres.

@ Noise_foreign : autres langues mais pas de sens.
@ Noise_web : balises, code html...

¢ Noise_other : le reste du bruit.

(foreign)
| SoLiDaRiTe FEMiNiNe
(foreign) (foreign
yakhaahh tfolle (man ra2a monkaran fel yourayirhou ..) imagine toi a sa plasse :0

(fGreran) foreian)
..ne laisse po t'a copinne dans un pige pareille Solilha psk

hady hyat ida mazelle matzawjou matkhalihach hta tetefer fiha '(

[moise web) _
googletag.cmd.push(function() { googletag.display('div-gpt-ad-1418300357787-0; });

FIGURE 5.1 — Annotation avec BRAT

1. http ://brat.nlplab.org/
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Cette méthode d’annotation discriminante a pour objectif d’alimenter un processus d’'un
systéme d’apprentissage automatique pour la détection de ’arabe translittéré. Synthesio uti-
lise ’'algorithme keras pour cette tache.

Keras

Keras? est une bibliothéque des réseaux neurones récursifs (RNN) pour le deep learning

écrite en Python. Elle a été développée en se focalisant sur 'expérimentation rapide car, étre
en mesure d’entrainer le plus rapidement possible est la clé pour faire une bonne recherche.
Synthesio a utilisé le module Keras layers 3. C’est un systéme dynamique de réseaux de neu-
rones récurrents constitué d’'unités neurones interconnectés interagissant non-linéairement.
Elles sont reliées par des arcs qui possedent un poids. La sortie d'un neurone est une combi-
naison non linéaire de ses entrées.
Si ¢, et ¢y sont la représentation des vecteurs n-dimension de noeuds, leur parent sera éga-
lement un vecteur de n-dimension. Cette architecture, avec quelques améliorations, a été
utilisée avec succes dans 'analyse syntaxique des phrases en langage naturel. La complexité
de cette étude augmente tres rapidement avec 'augmentation le nombre de neurones.

Annotation des sentiments

Cette annotation contient 3 catégories principales : Positive, Negaive, Neutral ; principa-
lement, on annote que le Positive, et le Negative. Tout le reste est Neutral. Cette annotation
porte sur une ou plusieurs phrases et méme parfois des expressions mais pas un seul mot.
Dans chaque entité il y a le bloc qui définit sa polarité, pos_bloc pour Positive et neg_bloc
pour Negative. C’est 'unité lexicale minimale sur laquelle on peut décider la polarité d'un
message. Examinons 'exemple suivant :

[negative|
positive) [neg_blog] [neg_blog]

sa3a nfa3ni wahd dwa mii chrito howa lify9ni chwia elhamdoliALLAH lakin saraha Ifra9 3ia Ihbab s3ib bzzzzzzzzf...

I1 veut dire : « Le médicament que jai acheté m’a beaucoup aidé, mais en vérité la sé-
paration et tres difficile ». "nfa3ni, m’a beaucoup aidé" est le pos_bloc du message positif en
couleur bleue, "fera9, séparation”, "s3ib bzzzzzzzzf, tres difficile" sont les neg_bloc du message

négatif en couleur rouge.

Il y a aussi une autre entité qui est une sous catégorie de pos_bloc et de neg_bloc appelée
adv_neg qui est 'adverbe de négation qui inverse la polarité d'un message. Par exemple dans
le tweet suivant : « @ikramnk mafi shi mosta7il :)#barca » qui veut dire "@ikramnk ce n’est
pas de 'impossible ;) #barca" est un message positif. Impossible est négatif, mais la présence
d’'un adverbe de négation inverse la polarité, qui devient positive. On résume ce qu’on vient
de dire dans ces points :

@ Positive
— pos_bloc
— adv_neg
& Negative
— neg_bloc
— adv_neg
& Neutral (le reste)

2. https ://keras.io
3. https ://keras.io/layers/about-keras-layers/
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hbiba sanae kif tin aaidk mbrouk,inchaALLAH kher lilk olbnat kamlin ana ktabli n3ayed m3a rajli elhamdoliALLAH

lakin saraha hta fdama b9aw fia jatni s3iba mii kont macha homa kaybkiw wana kadalik dmou3 mawSfouchi ga3 hta mredt kont kan9ol aychoufoni haydak fimatar mohal maykhaliwni nsafr

(FEaTE)
-
sa3a nfa3ni wahd dwa mili chrito howa lify9ni chwia elhamdoliALLAH lakin saraha Ifra9 3la Ihbab s3ib bzzzzzzzzf...

FIGURE 5.2 — Exemple d’annotation des sentiments avec Brat

Quelques probléemes majeures rencontrés au cours de 'annotation et le traitement de texte
étaient principalement en relation avec la langue arabe, le systéme d’écriture de droite a
gauche contrairement au latin surtout lorsque les deux sont mélangés dans la méme phrase.
Elle devient désordonnée et porte aucun sens et méme parfois I'ordre des lettres est inversé
au sein d’'un mot. Alors que ces aspects sont trés essentiels pour ’annotation manuelle avec
Poutil Brat pour la délimitation des off-sets des unités et compréhension des messages pour
Pannotation des sentiments.
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6.1 Prétraitement

Pour avoir des données propres, j’ai constitué un script python qui fait un nettoyage. J’ai
enlevé toutes les ponctuations y compris le hashtag '# et ’arobase '@ sauf ’apostrophe ()
parce qu’elle est utilisée pour exprimer certains diacritiques en arabe, ['3" : " C"] et["3":

nan

¢ 1. Les chiffres sont enlevés uniquement si ils sont présents seuls comme unité (dans ce cas

ils expriment un chiffre) et pas dans une série de lettres qui pourrait étre un mot translittéré,
pour cela j’ai utilisé la fonction python i snumeric () quirenvoie True sile token est composé
que des chiffres et False §’il y a au moins une lettre. Enfin, change la casse en minuscule et
les chaines sont segmentées par mots pour pouvoir les traiter individuellement apres dans le
processus de translittération.

6.2 Algorithme

Regles de translittération

Les régles sont définies par ordre de priorité qu’il faut respecter.

1. Conversion de "¢, "w":

Description :
Certains utilisateurs utilise la lettre "o" pour exprimer la lettre "w", " 4", qui est utilisée

comme une conjonction de coordination "et" en francais. Alors que la fagon la plus

"n_n

usuelle est "w". Comme le "0" est une voyelle bréve en arabe, nous ne la convertissons
13
pas sauf si elle est seule ou au début d'un mot pour exprimer la lettre "!".

Exemple :
"chrebet kass o nos", "j’ai bu un verre et demi"

2. Conversion de l’article défini """ au début des mots :

Description :
Larticle défini arabe, "Al", "J!" son équivalent «le » ou «la » en francais, se prononce
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de deux facons selon la lettre qui le suit. Les lettres arabes sont divisées en 2 groupes,
"lettres solaires" et "lettres lunaires"!. Si la lettre qui suit le "al" est une lettre solaire,
il subit une assimilation régressive et le son /l/ devient caché et on prononce que le /a/.
Mais si la lettre qui le suit est une lettre lunaire, elle se prononce normalement. Ces
noms viennent du fait que le mot «le soleil », u“"-“‘” prononcé "Ash-shams", le /1/ est

assimilé puisque la lettre " _g" translittérée "sh” est une lettre solaire. Le cas contraire

"noen n_.n

dans «la lune », " «&|" prononcé "al-qamar" car la lettre "3" translittérée "q" est lunaire.

Le résultat de cette assimilation du /l/ affecte méme son écriture en Arabizi et certains
utilisateurs ont cessé de I’écrire parce qu’il n’est pas prononcé. Donc, ils écrivent le "A"
et 2 fois la lettre suivante.

Exemple :
Assimilation regressive du /l/ :
"Arraml”, "Le sable"

Prononciation normale du /1/ : :
"Albahr", "La mer"

. Suppression des lettres dupliquées sauf quelques lettres emphatiques :

Description :

La deuxiéme regle dans 'ordre de la chaine de traitement est la suppression des lettres
dupliquées. Ces lettres sont produites par des internautes pour exprimer leurs émotions
ou faire 'accentuation sur une chose importante. Si le mot contient plus de deux fois la
méme lettre successivement, on supprime les lettres dupliquées et on laisse que deux.
Cela parce qu’en arabe, il y a des lettres emphatiques qui se prononcent avec alourdisse-
ment. Ces lettres sont au nombre de 72 et en latin elles nécessitent de doubler la lettre
pour la transcrire correctement. par exemple le lettre "L" est représentée par "tt". Alors

que, si le mot (token) est une suite de la méme lettre comme (hhhhh) pour des rires
ou (mmmmm) on le laisse tel quel, ils serviront plus tard dans la détection de sentiment.

Exemple :
"mliiiih !", "cooool!"

. Translittération des préfixes spéciaux

Description :
La langue arabe étant une langue agglutinante, les articles et les connecteurs collent
aux mots, comme le préfixe "JU" qui veut dire « avec un(e) » qui se compose de deux

connecteurs : la conjection "_" et I'article défini "J\". Il peut y avoir plusieurs écritures

en latin pour ce préfixe "bal" ou "bel" ou "bl". Pour convertir les préfixes, on a créé
trois dictionnaires : préfixe longueur 1, 2 et 3. dico_first_one contient aussi les cas
possibles pour le préfixe " 1", "a" : (a,0,i,u,e,é,8,2). En arabe, au début d’un mot ces
lettres ne sont pas des voyelles, elle représentent une consonne. Mais au milieu d'un
mot elles peuvent représenter des voyelles bréves ou des consonnes.

Exemple :
"belha9", "en vérité"

. Translittération des suffixes spéciaux

Description :
De la méme facon que les préfixes nous avons traité les suffixes. Les dictionnaires

1. https://en.wikipedia.org/wiki/Sun_and_moon_letters
2. Pour plus de détail : http://fi-ri7abi-1l-quran.over-blog.com/article-23695515.html
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(dico_last_one, dico_last_two, dico_last_three) contiennent la translitté-
ration des terminaisons des cas spéciaux ou les voyelles (a, o, u, i) sont transcrites en
voyelles longues (s «| < 5), par exemple la conjugaison de la troisieme personne du plu-

riel au présent qui se termine en " () 3 " ou la forme plurielle des noms de nombre de deux

"n_onos

personnes "l", " ..". La translittération de la lettre "a" a la fin des mots arabes écrits

en latin est assez complexe, elle peut représenter deux lettres arabes différentes : la
voyelle longue "!" comme & la fin du pronom personnel "U!", «je » et la consonne "§" pour

marquer la fin des noms et adjectifs féminins singuliers comme "{xsl=", « université ».
Il n’y pas de régle morphologique pour gérer I'exception. Mais de facon générale, les

N "ot

mots qui sont courts prennent "!" & leur fin comme ("Y", "LK", "l"...) au lieu de "§" dans

"o "o "non

(", 0", " s, "4slaSlL). Alors, dans le systeme de translittération : si le mot finit

"n_n "

par un "a" et sa longueur est inférieure a cinq lettres, il sera transcrit en "', sinon par "3

6. Translittération des lettres en triplet
Description :
Cette régle geére les semi-voyelles arabes " «k4", lorsqu’elles sont suivies de voyelles

longues, nécessitent trois lettres latines pour les transcrire comme les triplets "wai"
("9, "yaw" (" sL"),"oua" ("ls"). Elle geére aussi le cas ou la lettre "a" est utilisé pour

"n_mn "o "non

désigner la lettre ¢ comme dans "aouda”, "§>¢<", "rentrée".

exemple :

"wain", "ou
"ouahed", "un seul"

7. Translittération des lettres en double
Description :
Cette regle convertit les lettres emphatiques arabes qui se transcrivent en deux lettres
latines. Elle convertit également le Hamza en respectant ses regles d’écriture en début,
milieu et fin du mot et aussi les voyelles bréves qui le précedent.

exemple :

Mo  wn

a) "9issa", "dd", "histoire"

b) "Mala2ika", "i", "ange"

8. Translittération des lettres uniques
Description :
C’est la derniére régle en ordre de priorité. Elle consiste a convertir le restant des
lettres si une ou plusieurs regles précédentes sont appliquées sur un mot ou le convertir
lettre par lettre si aucune regle précédente n’est appliquée.

6.3 Evaluation

Le systéme de la translittération a été évalué en appliquant la distance de Levenshtein 3
entre le mot correct (référence) et le mot translittéré automatiquement (résultat). Pour avan-
cer rapidement dans la création du corpus des mots référents, les mots sont générés automa-
tiquement avec le systéme de translittération déja existant, puis les erreurs sont corrigées

3. https://fr.wikipedia.org/wiki/Distance_de_Levenshtein
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manuellement. Dans ’évaluation on retourne la valeur de la distance Levenshtein entre les
deux mots. Si la distance est nulle; il n y a pas d’erreur et les deux mots (référence, résultat)
sont identiques mais si la distance est positive ; cela veut dire il y a au moins une différence
d’une lettre entre le mot réferént et résultat. La table 6.1 indique la répartition des erreurs
selon la distance de Levenstein.

Nombre de mots 20316
Mots corrects 72.32 %
Mots incorrects 27.68 %
Mots en erreur >= 2 10.19 %
Mots en erreur >= 3 3.54 %
Mots en erreur >= 4 1.25 %

TABLE 6.1 — Résultats de I’évaluation de la translittération

6.4 Discussions

Le systéme de translittération est évalué au fur et a mesure de la création des régles et les
régles sont déduites a partir des erreurs du systéeme apres chaque évaluation.Nous analysons
les erreurs en détail et modifions ou ajoutons des régles en conséquence dans le systéme afin
de traiter ces erreurs. Les résultats finaux sont donc dépendants des erreurs trouvées dans
le corpus.

Cette évaluation est postérieure a I’établissement de toutes les regles décrites précédem-
ment 6.2. On constate que 72.32% des mots sont correctement translittérés, ce qui représente
14692 mots. Il reste 27.68% des mots en erreur (5624 mots). Ce taux d’erreur reste assez im-
portant, mais on analysant bien les résultats nous voyons que plus de la moitié de ces erreurs
sont a une distance de 1 entre mot référent et résultat, une seule lettre est incorrecte. Ceci
est pour partie lié au fait que ’arabizi n’est pas une langue standardisée : les utilisateurs du
web écrivent différemment certains mots, en particulier pour les voyelles. par exemple ces
deux écritures "achehal” et "echehel" qui veulent dire le méme mot " J=*!" , « combien ». Par

ailleurs, on remarque bien que seules 3.54% des erreurs concernent plus de trois lettres. Les
erreurs sont dues aussi au cas ou la régle ne prend pas correctement en charge les exceptions
et translittere des mots qui satisfont certains critéres mais n’auraient pas di étre translittéré
selon la regle. Par exemple le cas du "a" en fin des mots qui peut avoir deux interprétations.
La régle dit que si le mot contient moins de cing lettres le "a" devient "\"; par contre il y a des

mots qui contiennent moins de cing lettres mais qu’il faudrait transcrire en "3" et pas en "!"

"o

comme "7ba", "sena", "haja".

Afin d’améliorer ces résultats, les mots que nous ne pouvons pas gérer avec des regles,
nous avons décidé de créer des dictionnaires de mots avec leur translittération correspon-
dante dans des fichiers textes externes. Ces dictionnaires contiennent aussi les mots que les
utilisateurs écrivent mal couramment sur le web et leur translittération correcte. Les mots
sont répartis par longueurs length 3, 4, 5, 6

Dans le programme, ces dictionnaires sont devenus la régle numéro deux en ordre de
priorité. En lancant le programme, le systéme va d’abord créer des dictionnaires a partir des
fichiers textes et les stocker en mémoire, ensuite vérifier si le mot est une clé du dictionnaire
si oui, retourner sa valeur qui est la translittération du mot, sinon il continue a appliquer les
regles de translittération suivantes sur le mot en respectant 'ordre de priorité.
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length_3 :
3ala J“'
adi (ool
Lk olls
3lih als
Tata s>
Taja il
7sal Jra>
Irit N
9fas Uals

TABLE 6.2 — Extrait du dictionnaire des mots en longueur de 3

Deuxiéme évaluation

Les résultats de I’évaluation apres la création des dictionnaires sont ainsi :

Nombre de mots 20316
Mots corrects 75.23 %
Mots incorrects 24.77 %
Mots en erreur >= 2 7.92 %
Mots en erreur >= 3 2.02 %
Mots en erreur >= 4 0.66 %

TABLE 6.3 — Résultats d’amélioration avec les dictionnaires

On remarque une tres nette amélioration dans les résultats surtout pour les erreurs dont
la distance est supérieure a quatre lettres qui est a 0.66% (133 mots) dans I’ensemble des
données et les erreurs sont majoritaires en distance de une lettre, cela est dii a des cas ou une
seule lettre latine est utilisée pour exprimer deux ou plusieurs lettres arabes. La raison de ce
choix est la différence de nombre de sons et de lettres alphabétiques entres les deux langues.

nonon "o

Par exemple la lettre "h" est utilisée pour les deux lettres " g et "q" pour "(3", "4". Le mot

est uniquement distinguable en contexte. Alors, si on se permet de tolérer les erreurs de 1, on
a un résultat bien meilleur, une F-mesure de 0.89.
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7.1 Méthodes

Le mot arabe est une suite de morphémes agglutinés les uns aux autres. Ces sont des
formes assemblées (conjonction + article + radical + affixes) pour former des unités gramma-
ticales completes. Pour les lemmatiser, idéalement, elles nécessitent une étape de disjonction
des formes au préalable, c’est-a-dire ramenée a une succession de lemmes distincts, mais
concrétement, c’est la forme graphique entiere qui est lemmatisée car ces flexions ont subi
des modifications lors de 'agglutination des fragments, ces modifications peuvent étre im-
portantes ou faibles. "La structure du mot arabe est donc décomposable en cing éléments :
proclitique, préfixe, base, suffixe et enclitique. La base est une combinaison de lettres radicales
(le plus souvent trois) et d’un schéme (redoublement, augment syllabique, voyelles longues et
breves, etc.)” [Tuerlinckx, 2010]

Pour cette tache, nous avons contribué a I'amélioration du systéme de racinisation en
corrigeant et créant quelques regles.

Description du systeme existant

1. Normalisation des diacritiques (les voyelles breves " r1—-1 devient " fl“") et Hamza du
alif (Iﬂ deviennent !)

Exclure les mots vides.

Retourner le mot si la taille du mot est inférieure a trois lettres.

Racinisation des verbes faibles (verbes assimilés, verbes concaves, verbes défectueux).!
Enlever les préfixes et les suffixes.

IR

Si la longueur du mot est supérieure a trois, alors trouver son schéme, pour pouvoir
enlever les lettres excédentaires et extraire la racine du mot.

1. Verbe assimilé : celui dont la premiere radicale est un 5 ou un g, ex. : (u ¢ ey
Verbe concave : celui dont la deuxiéme radicale est un ou un (g, ex. : CL L.
Verbes défectueux : celui dont la derniére radicale est un youun 5, ex.: gz,

Pour plus d’infos allez sur : ce lien


http://arabeclassique.forumactif.com/t1204-la-conjugaison-des-verbes-faibles-assimiles-concave-creux-et-defectueux
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Les regles ajoutées

La racine arabe est composée exclusivement de consonnes. Elle est le plus souvent tri-
litére, c’'est-a-dire composée de trois lettres. Le schéme de la racine trilitére est " 3" et

toutes les lettres excédentaires de ce scheme doivent étre enlevées pour extraire la racine.
Par exemple tous les mots qui ont le scheme " Jslgs  Jladl ¢ |ci" deviennent " J«3". Dans I'al-

gorithme, chaque régle traite un seul schéme qui est le moule racinisant plusieurs mots de la
langue arabe et les noms " &‘M, I, (KJ par exemple possédent le méme schéme " Jla3" car

ils se prononcent de la méme manieére du fait que leurs lettres sont vocalisées identiquement
selon Pordre. Pour obtenir la racine, la regle définit d’abord le schéme en regardant les les
lettres ajoutées, dans le cas précedent : si la taille du mots est quatre et la troisieme lettre est
un "V", on enléve le "!" et on garde les autres lettres et ca donne les racines : " &~ sy ({J

C’est le méme mécanisme pour toutes les autres reégles ajoutées qui gérent d’autres schemes.
1. Mots longueur 4 :
a) Schéme " |5
2. Mots longueur 5 :
a) Schéme "JL3"

b) Schéme ":H3"

¢) Schéme "UL-..L"A"

3. Mots longueur 6 :
a) Schéme " |<lad"

b) Schéme " JL!"
¢) Schéme " JHMas!"

7.2 Résultats

Evaluation avant ’amélioration

Nombre de mots 31352
Mots corrects 80.15 %
Mots incorrects 19.85 %
Mots en erreur >= 2 11 .21 %
Mots en erreur >= 3 5.49 %
Mots en erreur >= 4 3.15 %

TABLE 7.1 — Evaluation avant toutes modification dans le systéme de racinisation

Evaluation apres ’amélioration

Nombre de mots 31352
Mots corrects 93.01 %
Mots incorrects 6.99 %
Mots en erreur >= 2 4.33 %
Mots en erreur >= 3 2.11 %
Mots en erreur >= 4 0.55 %

TABLE 7.2 — Evaluation aprés les modifications dans le systéme de racinisation
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Rappel 0.93
Précision 0.93
F-mesure 0.93

TABLE 7.3 — Evaluation du systéme de racinisation

7.3 Discussions

Pour connaitre le taux d’amélioration, une pré-évaluation a été faite avant les modifica-
tions et une autre apres. Pour I’évaluation, une distance de Levenshtein est calculée comme
précédemment dans la translittération entre le lemme référent et le lemme calculé automa-
tiquement. On observe que les résultats sont augmentés de 13%, environ 5000 mots sont cor-
rigés et nous sommes a 93.01% d’exactitude. Les erreurs sont estimées a 6.99%. Les limites
de ce systéme sont produites par quelques regles trop gourmandes qui retirent les lettres
agglutinées des mots dont ces lettres sont originales dans ces mots, surtout les articles et les
prépositions d’une taille de une lettre comme (J <y <% «0). Ainsi, tous les mots en longueur

supérieure a trois et commencent par I'une de ces lettres vont la perdre et le mot reste sans
valeur sémantique ou changent de sens comme les verbes "V (auls (2" car lapremiere

lettre est originale dans le mot. Contrairement au mots " C""“’ ()8 ou la premiere lettre

"% J' représente une préposition. Comme solution a ce probléme, on a proposé de créer des
ressources externes pour conserver la racine des mots en exception et éviter leur déformation.
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8.1 Méthodes

Ressources :

1. Lexique orienté : un fichier CSV comme base de donnée a été crée dans le format (Ara-
bicWord,POS,Sentiment,English Word). Il est constitué d’un lexique de plus de 7000
termes répartis en plus de 4 catégories. Des valeurs sémantiques des mots sont propo-
sées :

4 Positif : ensemble de mots positifs 2000 mots de poids +1.0

& Négatif : ensemble de mots négatifs 4000 mots de poids -1.0

& Atténuateur :s Adverbes réduisant I'intensité comme peu, seulement, 1égérement...
de poids +0.5

¢ Exhausteurs : Adverbes augmentant l'intensité comme trés, beaucoup, énormé-
ment... de poids +2.0

ArabicWord,POS,Sentiment,English
Word

J15,%,0.5, little

L35 %.0.5 only
§3d9,*,2,intensely

o 3-25,,2, utmost
islles -1, abomination
Olyds,-1,aggression
«l9,+1,benefits

é _»+1,comfy

TABLE 8.1 — Création du lexique sémantique
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2. Correction d’orientation : Une autre base contenant des adjectifs et adverbes d’in-
tensité mais contenant des erreurs dans leur polarité. Les érreurs ont été corrigées et
les mots représentant une racine ont été signalés avec "*". Par exemple I'adjectif " C:Lj"

était en catégorie positive alors qu’il est négatif.

3. Répartitions de données : Pour rappel le corpus d’analyse de sentiment contient
1230 documents, 8423 phrases, 182783 mots. Il est divisé en 80% pour I'apprentissage
et 20% pour le test. La distribution des sentiments sur la totalité des documents est la
suivante, négatif : 219 documents, neutre : 7920 documents, positif : 284 document.

Approche lexicale :

Les approches lexicales dans 'analyse de sentiments sont basées sur l'utilisation d'un
lexique de mots subjectifs qui ont recu des traits spécifiques marquant le sentiment positif ou
négatif. Ces mots représentent une référence universelle de sentiment dans toutes les langues
et avec cette référence la tonalité peut étre détectée. Ce lexique de mots peut prendre la forme
de dictionnaires, une polarité étant associée a chacun des mots. Quelque soit son contexte
dans lequel il apparait, le mot aura donc constamment la méme polarité. On attribue ensuite
au document un score d’opinion selon la présence des mots de ces dictionnaires dans le texte.

Ces dictionnaires sont utilisés pour classifier et catégoriser des textes dont on sait qu’ils
parlent d’'un concept qui nous concerne, par exemple pour la e-réputation d’'une voiture
sur le marché, une creme de visage. La méthode consiste principalement a détecter les
mots, souvent des adjectifs et adverbes qualifiants qui sont en co-occurrence avec l'unité
d’appellation de cette marque, généralement dans la méme phrase. Ensuite, le dictionnaire
donne la tonalité attribuée a l’entité concernée par ses termes qualifiants. Il y a beaucoup
de problemes syntaxiques qui déstabilisent la relation entre une entité et ses termes quali-
fiants, ce qui complique la décision automatique de la polarité du sentiment détecté. Cest
pourquoi d’autres traitements automatiques doivent étre réalisés pour obtenir des résultats
pertinents, par exemple en utilisant 'apprentissage automatique.

Limites de ’analyse de sentiment a partir des lexiques :

[Boullier and Lohard, 2012] mentionnent dans leur livre que :

1. "Les dictionnaires affectent une tonalité positive ou négative @ un mot, sans tenir compte
du contexte, c’est-a-dire du texte environnant, comme des paramétres de la communica-
tion située”.

2. "Les dictionnaires ont tendance a éliminer les mots a valence ambigué a priori; le trai-

tement des expressions ambigués reste a faire et demande de faire appel a d’autres prin-
cipes et a d’autres techniques”.

3. "Ces dictionnaires ne permettent pas de traiter des figures de rhétorique qui peuvent
changer entiéerement la valence des expressions (le sarcasme, lironie : « encore une belle
réussite de notre super président ! »)”.

Approche par apprentissage :

SGDClassifier : Cette phase a été réalisé en utilisant 'algorithme d’apprentissage au-
thomatique "sklearn"! avec son classifieur linaire "SGDClassifier' adapté aux besoins de
’équipe data science chez Synthesio pour I'analyse de sentiment. A partir des données que
javais annotées pour I'analyse des sentiments, Synthesio a créé avec SGDClassifier un mo-
dele de donnée que jaméliore apres chaque correction d’erreurs.

1. http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDClassifier.
html


http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDClassifier.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDClassifier.html

8.2. RESULTATS 47

8.2 Résultats

Apres chaque exécution du modele sur le données, un fichier d’erreurs est généré puis
corrigé manuellement pour améliorer les résultats avec le nouvel apprentissage. Le cycle
de correction est défini en trois phases : 1- nouveau modele, 2- nouvelle liste de mots
en erreurs, 3- correction. A chaque fois on donne un nouveau fichier le systeme apprend
davantage et les résultats de détection de sentiment s’améliorent. L'opération a été répétée
une dizaine de fois et les 10 fichiers sont corrigés.

1. Table de confusion apres la 5éme optimisation :
(ligne = référence ; colonne = hypothese)

- 0 + Total
- <36 > | 162 21 219
0 394 <7147 > | 379 7920
+ 13 200 <T7l> | 284
Total | 443 7509 471

TABLE 8.2 — Résultats de détection de sentiment apres la 5éme correction

Rappel 0.88
Précision 0.86
F-mesure 0.87

2. Table de confusion apres la 10éme optimisation :
(ligne = référence ; colonne = hypotheése)

- 0 + Total
- <46 > | 144 29 219
0 337 <7389 > | 194 7920
+ 28 169 < 87> | 284
Total | 411 7702 310

TABLE 8.3 — Résultats de détection de sentiment apres la 10éme correction

Rappel 0.90
Précision 0.89
F-mesure 0.89

8.3 Discussions

On considérant les résultats, on remarque apres la cinquiéme correction que les vrais po-
sitifs (entre chevrons) sont estimés a 7254 sur une totalité de 8423 et apres la dixiéme sont
estimés a 7522. Donc, le silence concerne 9% des données pertinentes. Beaucoup de docu-
ments neutres sont classés en négatif, 394 documents et 379 en positifs dans la cinquiéme
correction mais on apercoit une amélioration dans la dixiéme surtout pour les positifs, avec
une diminution importante a 194 et une autre moins en négatifs a 337. Ces erreurs sont gé-
néralement des substantifs qui sont liés au nom propre d'une marque précise. Le systéme
lui a attribué un score négatifs a cause de ses co-occurrents négatifs. Par exemple : « cette
maxima est trés chere! » (trés cheére) est négatif donc il apprend que partout ou il y a la voi-
ture maxima c’est négatif. Aussi, la distribution des sentiments sur le nombre de documents
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pause un probleme. Elle n’est pas homogene, plus de 60% des données sont neutres. Dans ce
cas il y a beaucoup plus d’exemple sur le neutre. Ainsi, le systéme a appris davantage pour
détecter le neutre et il n’a pas assez d’exemples sur le négatif et le positif.

Pour cela on a décidé de faire un sampling pour les données et de faire une nouvelle
répartition de fagon qu’elle soit plus au moins équilibrée entre (positif, négatif, neutre). C’est a
dire augmenter le nombre de documents positifs, négatifs et diminuer celui des neutres. Une
autre solution supplémentaire était de créer des nouveaux fichiers des mots mal classifiés
dont les mots portent une polarité erronée. Il s’agit de corriger leur polarité en les classant
dans 6 catégories différentes :

1. Positive considered as Neutral
Positive considered as Negative
Neutral considered as positive
Neutral considered as Negative
Negative considered as Neutral

S

Negative considered as positive

Dans chaque catégorie de ces 6 catégories, il y a deux autres catégorie, lemma pour les mots
qui sont des racines et word pour le cas contraire.

Positive considered as Neutral :
lemma :

TABLE 8.4 — Correction de polarité des mots

Résultat du Data Sampling

(ligne = référence ; colonne = hypothese)

- 0 + Total
- <321 > | 61 56 438
0 64 <2229 > | 51 2344
+ 13 24 < 531 > | 568
Total | 302 2639 409

TABLE 8.5 — Résultats de détection de sentiment apres le sampling

Rappel 0.92
Précision 0.91
F-mesure 0.91
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Les tableaux des résultats du sampling montrent une amélioration positive mais pas tres
significative. Un gain de 170 vrais positifs sur une totalité de 8423, ce qui veut dire une
augmentation de 2%. Pour cela, Nous pouvons supposer que ces faibles gains sont liés a la
taille insuffisante des fichiers de correction de polarité qui attendent un enrichissement futur.






CONCLUSION GENERALE

Conclusion

Dans ce mémoire, nous avons traité les problématiques liées a la translittération et a la
racinisation de la langue arabe pour I'analyse des sentiments dans les médias sociaux. Ces
trois themes différents translittération, racinisation et analyse des sentiments sont des sujets
interconnectés entre eux implémentés dans une chaine de traitement qui a pour objectif final
la détection de sentiment des messages issus du web social pour la e-réputation au service
des marques. Le but de la translittération est de traiter la langue arabe écrite en latin par
des internautes de la communauté arabe qui préferent utiliser ce format a la place de 'arabe
moderne standard. Ceci facilite par la suite le traitement automatique de ce type de langue
et I'application de systémes de racinisation et de détection de sentiment.

Pour I'identification et la translittération de 1’arabizi, on a entrainé et testé des données
issues du web et atteint un résultat de 96% pour l'identification de I’arabizi en machine lear-
ning (la bibliothéque keras) et 75% en translittération lorsque ’on omet les erreurs ne por-
tant que sur une lettre par mot (distance de levenshtein). La translittération a été réalisée
en construisant des regles de transformation appliquées par ordre de priorité. Une fois le mot
translittéré, on aura besoin de trouver sa racine pour y appliquer d’autres régles de détection
de sentiment. Le systéme de racinisation est aussi un systéme a base de regles qui permet de
séparer les racines de leur préfixes et suffixes. On a eu un résultat de 93% de précision. Lana-
lyse de sentiment effectuée a I'aide de deux approches : lexicale et apprentissage automatique
(en utilisant le classifieur SGD) avec un résultat de 90% de rappel et 89% de précision.

Perspectives

Dans ce travail, on a traité de I'arabe dialectal avec toutes ses variétés malgré les dif-
férences phonétiques et morphologiques entre elles qui sont des limites importantes pour
notre systéme. Pour un futur travail, on souhaite traiter chaque dialecte singuliérement par
le développement d’'un systeme d’identification des dialectes arabes et constituer chacun ses
ressources lexicales uniques. Nous pouvons aussi envisager, comme autre alternative, conver-
tir du dialectal vers MSA avant tout traitement automatique puisqu’il n’existe aucune nome
d’orthographe pour les dialectes. Comme perspective a la translittération, je propose d’inté-
grer la vocalisation (les voyelles bréves) dans la transformation des mots pour distinguer leur
sens et catégorie grammaticale.
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APPENDIX

ANNEXES

A.1 Exemple de code d’une regle de translittération

Suppression des lettres dupliquées sauf quelques lettres emphatiques

# Rule 3 remove duplicated letters
# List of letters that can be paired

paired_letters = ['a’, 'o', 'e', "i’, ’'s’', "t’]
first_let = token[0]
cpt = 0

# Check if all letters are the same
for let in token:

if let != first_let:
# There is difference ——> stop loop
break
cpt += 1
# All letters are same? ——-> Don’t remove duplicate (examples: hhhhhh,
mmmm)
if cpt == len(token):

return token, '’
# Remove duplicates

result = "’
prefix = "’
i=0

# Ignore duplicated letters

while i < len (token):
result += token[i]
letter = token[i]

i 4+=1

# Letter that can be paired ——> if duplicated then duplicate it
once

if (i < len(token)) and (letter in paired_letters) and (letter ==
token[i]) :
result += letter
i4+=1

# Same letter ——-> ignore it

while i < len(token) and token[i] == letter:
i +=1

rro.

if prefix == :
return (result, prefix)
else:
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‘ # ignore first letter of the remained token which is already
converted in the prefix
return (result[l:], prefix)

A.2 Code de quelques regles de racinisation ajoutées

Schéme " |[25!"

| s

‘elif self.stm[0] == u’V : #new pattern bpﬂ
‘ self.pttrn = u’ LéV

self.stm = self.stm[1l:]
return self.stm

Schéme "M

T

‘elif ((self.stm.endswith(u’ﬂ’))): #new pattern sM=d
‘ self.pttrn = u’ :Mxd’

self.stm = self.stm[:-2]
return self.stm

Scheme ™ |.las"

‘elif (self.stm[0]== u’f’ and self.stm[2]== u’l and self.stm[4]== u’" ') :
‘ #new pattern bkﬁu&
| self.pttrn = u’ |eslas

self.stm = self.stm[l]+self.stm[3]+self.stm[5]
return self.stm

A.3 Script d’évaluation avec la distance de Levenshtein

# —%— coding: utf-8 —#-

s

Created on 24 mai 2016

@author: Lilia

s sy

import os

import codecs

import unicodedata as ud

from synthesio.algorithm.language.transliteration.arabicTransliteration
import latinToArabic

from synthesio.data.dictionary.arabicAutoLemmaPos import ArabicAutoLemmaPos

latin_letters= {}

def is_latin (uchr) :
try: return latin_letters[uchr]
except KeyError:
return latin_letters.setdefault (uchr, 'LATIN’ in ud.name (uchr))

def only_roman_chars (unistr) :
return all(is_latin (uchr)
for uchr in unistr
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if uchr.isalpha())

def levenshteinDistance(sl, s2):
m=len (sl)+1
n=len(s2)+1

thl = {}
for i in range(m): tbl[i,0]=1i
for j in range(n): tbl[0, j]l=7
for i in range(l, m):
for j in range(l, n):
cost = 0 if sl[i-1] == s2[]j-1] else 1
tbl[i, j] = min(tbl([i, Jj-1]1+1, tbl[i-1, jl+1, tbl[i-1,
j—1]+cost)

return tbl[i, j]

distances = []
len_words = 0
nmbr_words = 0
correct_words = 0
non_correct_words = 0

for root, dirs, files in os.walk("/Users/nouveau/dev/evaluation") :
for name in files:
if name[0]!=".":
fullpath = (os.path.join(root, name))
input_file = codecs.open (fullpath, 'r’, encoding="utf-8")
for line in input_file.readlines():
if len(line) > 0 and
only_roman_chars (unicode (line[0]))==True:
parts = line.split (/\t’)
if len(parts) > 1 and

only_roman_chars (unicode (parts[1l]))==False
nmbr_words += 1
trans = latinToArabic (parts[0])

if parts[l]==trans:
correct_words += 1

else:
non_correct_words += 1
#incorect_words.write (’\’’+parts[0]+’\", 7)
#dico[parts[0]]+=1

leven_distance = levenshteinDistance (trans,

parts[1l])
distances.append(leven_distance)
#dico[parts[0]]+=1

print ’"Le nombre de mots: ’,nmbr_words
print ’"Les mots corrects: ’,correct_words, ’ donc: '/,

round (float ( (correct_words*100)) /nmbr_words, 2), %’
print ’Les mots incorrects: ’,non_correct_words, ’ donc: ',

round (float ( (non_correct_words*100) ) /nmbr_words, 2), %’

errorl = len([val for val in distances 1f wval >=1])
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print’Les mots en erreur 1 et plus: ’, errorl, ' donc: ',
round (float ( (errorl1+100)) /nmbr_words, 2), ’'%’

error2 = len([val for val in distances if wval >=2])

print’Les mots en erreur 2 et plus: ’, error2, ’ donc: ',
round (float ((error2+100)) /nmbr_words, 2), ’'%’

error3 = len([val for val in distances if val >=3])

print’Les mots en erreur 3 et plus: ’, error3, ' donc: ',
round (float ((error3x100)) /nmbr_words, 2), ’'%’

errord4d = len([val for val in distances if wval >=4])

print’Les mots en erreur 4 et plus: ’, error4,
round (float ((error4+x100)) /nmbr_words, 2), ’'%’
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