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donné du courage et de la force patience et optimisme pour
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Je dédie cet humble travail en signe d’affection, de
respect et d’admiration.

Tous ceux qui me sont chers, à mes chers père et
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Résumé :

L’analyse des données est considérée comme l’un des domaines les plus importants
de l’ère moderne, surtout après l’émergence des sites de réseaux sociaux et leur dévelop-
pement au cours de la dernière décennie, ce qui a conduit à la nécessité d’analyser ces
données et de les utiliser dans divers secteurs tels que la santé, l’éducation, la sécurité et
d’autres secteurs, et tout cela dans le but d’améliorer les produits ou les services.

Parmi les choses qui ont attiré l’attention des chercheurs, des gouvernements et des
institutions privées et publiques, il y a l’analyse des sentiments et des opinions et l’étendue
de leur impact sur l’amélioration et aider les décideurs à prendre les meilleures décisions.

Dans ce travail, nous avons tenté de mettre en œuvre une technique basée sur appren-
tissage en profondeur spécifiquement réseau de neurones récurrents avec mémoire à long
terme.

Mots-clés : analyse des sentiments, analyse d’opinion, exploration d’opinion, explo-
ration de texte, traitement du langage naturel, apprentissage en profondeur, réseau de
neurones récurrents.
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Abstract :

Data analysis is considered one of the most important fields in the modern era, es-
pecially after the emergence of social networking sites and their development in the last
decade, which led to the necessity of analyzing this data and making use of it in various
sectors such as health, education, security and other sectors, and all of this is in order to
improve products or services.

Among the things that have attracted the attention of researchers, governments, and
private and public institutions is the sentiment analysis and opinions analysis and the
extent of their impact on improvement and help decision makers take the best decisions.

In this work, we have attempted to implement a technique based on deep learning
specifically recurrent neural network with Long short-term memory.

Keywords : sentiment analysis, opinion analysis, opinion mining, text mining, natural
language processing, deep learning, recurrent neural network.
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2.2 Définitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.1 Le traitement naturel du langage NLP . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.1.1 Historique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.1.2 Définition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.2.2 Opinion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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4.4.5 Utilisation du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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4.7 Utilisation du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50



TABLE DES FIGURES 11

5.1 Interface analyse sentiment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

5.2 Positive Commentaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

5.3 Négatif Commentaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

5.4 fonction de nettoyage des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5.5 statistiques des commentaires positifs et négatifs . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.6 fractionnement du script de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.7 vectoriseur word2vec . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.8 test Word2vec . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.9 vectoriseur word2vec . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
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1.1 Introduction Générale

Dans les dernières années avec le développement technologique sur plusieurs domaines

et spécialement dans les réseaux sociaux (Facebook, Twitter, YouTube . . . ), le monde a

vu des mutations énormes et une révolution soit positive ou bien négative dans différents

domaines (Politique, économique, médical, sport, Airlines, produit, éducation . . . ).

Parmi les grandes révolutions : le Big Data, ou bien « données massives » est le pétrole

du 21e siècle, qui inciter les chercheurs à trouver de nouvelles méthodes pour analyser ces

méga données. Aujourd’hui, l’internet dépasse 3 milliards d’utilisateurs dans le monde et

selon les dernières statistiques il y a plus de 200 millions email et 20 millions tweet, chaque

minute.

Avec l’apparition de la notion de Big data, Une nouvelle thématique du traitement du

langage (TALN), est développée, connue sous le nom d’analyse des sentiments d’opinion

(Opinion mining). Le but principal de l’analyse sentimental est d’extraire les sentiments

et les opinions des utilisateurs à partir des contenus créés en utilisant des techniques

d’extraction automatique pour déterminer leurs attitudes par rapport à un sujet, souvent

exprimés sous forme textuelle.

L’analyse des opinions est plus intéressent pour les gouvernements et les entreprises

pour extraire à partir les textes et les commentaires, l’orientation et les tendances des

communautés et les nations pour optimisation réalisation des aspirations soit personnel

ou social. Pour cette raison, les plus grandes Entreprises mondiales Sont en concurrence

dans ce domaine, et investissent beaucoup d’effort et de temps, parmi ces entreprise on

trouve les géants de l’informatique : (Facebook, Twitter, Amazone, Microsoft, . . . ) et

surtout Google Qui est considéré comme le leader dans le domaine.

Le but de ce travail est d’étudier l’analyse des sentiments en traitant les textes de

la langue naturelle. il existe plusieurs types d’émotions (la peur, Tristesse, joie, colère

Anxiété, ex..). Et dans notre travail Nous allons se concentré sur les émotions positives,

négatives et neutres.

L’analyse des sentiments comprend des défis et des problèmes que nous essaierons de

résoudre dans ce travail. Parmi ces problèmes l’amélioration de la performance d’analyse,

de gros corpus documentaire.
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Nous essayons de fournir une plate-forme pour une analyse des sentiments haute per-

formance et précise en utilisant l’apprentissage en profondeur pour obtenir des résultats

meilleurs et précis. Nous connaitrons également l’impact des données sur l’exactitude du

résultat en termes de qualité et de quantité de données.

Il existe 4 chapitres pour étudier ce travail 1e chapitre pour introduction et expliquer

les analyses des sentiments et opinions, 2e chapitre pour l’apprentissage en profondeur ,3e

chapitre nous expliquerons la conception de noter le projet avec détaille, 4e chapitre pour

expliquer l’implémentation de noter projet avec des exemples.



Chapitre 2
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2.1 Introduction

L’analyse des sentiments est l’un des domaines qui connâıt un grand intérêt depuis une

quinzaine d’années, et de nos jours il est très utilisé par les grandes firmes et les grands

acteurs de l’informatique comme Google, Facebook, Microsoft, ...etc. Et il est utilisé même

pour prédire le comportement des personnes.

Dans ce chapitre nous représentons les notions fondamentales d’analyse des sentiments,

Après la définition générale du domaine de traitement automatique du langage naturel la

définition analyse des sentiments et d’une opinion, nous expliquerons les types d’opinions,

les tâches de l’analyse des sentiments, les techniques utilisés pour réaliser cette analyse.

2.2 Définitions

Dans cette section, nous expliquons le domaine de traitement automatique du langage

naturel où l’analyse des sentiments fait une partie de ce domaine, puis nous clarifions c’est

quoi un sentiment et une opinion et la différence entre eux.

2.2.1 Le traitement naturel du langage NLP

2.2.1.1 Historique

Le Natural Language Processing, ou Traitement Automatique du Langage, n’est pas

une discipline neuve. Son origine remonte à la fin de la deuxième guerre mondiale, avec

des recherches portant principalement sur la traduction automatique entre différentes

langues. En 1954, un ordinateur réussit à traduire automatiquement 60 phrases du Russe

à l’Anglais. La publication en 1957 du livre Syntactic structures par Noam Chomsky fut

une révolution pour le domaine. Il y montra notamment qu’il existe des caractéristiques

communes à tous les langages et inventa un type de grammaire qui convertit le langage

naturel en une forme compréhensible par des ordinateurs.

A partir des années 80, l’augmentation de la capacité de traitement des ordinateurs,

puis le développement d’Internet et de la communication textuelle numérisée (sms, emails,

réseaux sociaux...), ainsi que plus récemment l’émergence d’infrastructures Big Data et

d’algorithmes d’Intelligence Artificielle ont permis une explosion des capacités et des ap-

plications du Natural Language Processing.[13].
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2.2.1.2 Définition

Le Traitement Automatique du Langage (ou « Natural Language Processing » en

Anglais) correspond à un cycle automatisé par l’informatique lecture/correction/analyse

de données textuelles pour en retirer différents types d’information. Une de ses déclinaisons

fréquemment utilisées pour la recherche de données s’appelle le « Text Mining ». De

plus, le Traitement Automatique du Langage est de nos jours souvent supporté par des

algorithmes d’Intelligence Artificielle ou Machine Learning.[13]

2.2.2 Opinion

2.2.2.1 Définitions

L’opinion est un jugement que l’on porte sur un individu, un être vivant, un phéno-

mène, un fait, un objet ou une chose. Elle peut être considérée comme bonne ou mauvaise.

L’opinion peut influencer et peut donner de bonnes ou mauvaises informations sur un sujet

étudié au sein d’un groupe, d’une personne, d’un objet.

Une opinion est un jugement, un point de vue ou une déclaration qui n’est pas

concluante. Il peut traiter de questions subjectives dans lesquelles il n’y a pas de conclu-

sion concluante, ou traiter des faits qui sont contestés par l’erreur logique que l’on a droit

à leurs opinions. Ce qui distingue le fait de l’opinion, c’est que les faits sont plus sus-

ceptibles d’être vérifiables, c’est-à dire qu’ils peuvent être acceptés par le consensus des

experts. Un exemple est : ”l’Algérie a été colonisé par la France” contre ”la France a eu

raison de coloniser l’Algérie”. Une opinion peut être étayée par des faits et des principes,

auquel cas elle devient un argument.

Des personnes différentes peuvent tirer des conclusions opposées (opinions) même si

elles sont d’accord sur le même ensemble de faits. Les opinions changent rarement sans

que de nouveaux arguments soient présents. On peut raisonner qu’une opinion est mieux

soutenue par les faits qu’une autre en analysant les arguments à l’appui. Dans un usage

occasionnel, le terme d’opinion peut être le résultat de la perspective, de la compréhension,

des sentiments particuliers, des croyances et des désirs d’une personne. Il peut se référer

à des informations non corroborées, contrairement aux connaissances et aux faits.[12].
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2.2.2.2 L’objective de la fouille d’opinion

La fouille d’opinion, en particulier à partir de données des réseaux sociaux, est un

excellent substitut nettement moins coûteux des enquêtes d’opinion ou ils montrent à

travers[33] :

— Evaluation des produits, d’une personnalité.

— Améliorer les systèmes de recommandation.

— Analyse de la popularité, des tendances.

— Positionnement par rapport à un sujet délicat.

2.2.2.3 Type Opinion

On peut distinguer deux types d’opinions la première s’appelle opinion régulière.

L’autre type est appelé opinion comparative. En fait, nous pouvons également classer

les opinions en fonction de la façon dont ils sont exprimés dans le texte, l’opinion explicite

et l’opinion implicite.[8]

Opinion régulière : Une opinion régulière est souvent simplement considérée comme

une opinion dans la littérature et il y a deux sous-types principaux.[28]

- Opinion directe : Une opinion directe fait référence à une opinion exprimée direc-

tement sur une entité ou un aspect de l’entité, par exemple, ”La résolution de cet écran

est excellente”.[28]

- Opinion indirecte : Une opinion indirecte est une opinion exprimée indirectement

sur une entité ou aspect d’une entité en fonction de ses effets sur d’autres entités. Ce

sous-type se produit souvent dans le domaine m´médical. Par exemple, la phrase ”Après

l’injection du médicament, mes articulations senties pire” décrit un effet indésirable du

médicament sur” mes articulations ”, ce qui donne indirectement une opinion négative ou

un sentiment au médicament. Dans le cas, l’entité est le médicament et l’aspect est l’effet

sur les articulations.[28]

Opinion comparative : Un avis comparatif exprime une relation de similitudes ou de

différences entre deux ou plusieurs entités et/ou une préférence du détenteur d’opinion



Chapitre 2. Analyse des sentiments 20

sur la base de certains aspects partagés des entités.[24]

- Opinion explicite : Une opinion explicite est une déclaration subjective qui donne

une opinion régulière ou comparative, par exemple : ”Le couscous a bon goût”et ”Facebook

est mieux que twitter.[24]

- Opinion implicite : Une opinion implicite est une déclaration objective qui implique

une opinion régulière ou comparative. Une telle déclaration objective exprime habituelle-

ment un fait souhaitable ou indésirable, par exemple : ”La durée de vie de la batterie de

l’ordinateur portable Toshiba est plus longue que celle de l’ordinateur portable HP”.[24]

2.3 Analyse des Sentiments

2.3.1 Définition

L’analyse des sentiments, également appelée exploration d’opinions, est le domaine

d’étude qui analyse les opinions, les sentiments, les évaluations, les appréciations, les

attitudes et les émotions des personnes envers des entités telles que des produits, des

services, des organisations, des individus, des problèmes, des événements, des sujets et

leurs attributs. Il représente un grand espace de problème. Il existe également de nombreux

noms et des tâches légèrement différentes, par exemple, analyse des sentiments, exploration

d’opinion, extraction d’opinion, exploration de sentiment, analyse de subjectivité, analyse

d’affect, analyse d’émotion, exploration d’examen, etc.[29]

L’analyse de sentiments détermine l’orientation globale du sentiment d’un locuteur ou

d’un écrivain vers une entité spécifique ou vers une caractéristique spécifique d’une entité

spécifique.

Une tache fondamentale de l’analyse du sentiment est la classification des sentiments

qui visent à classer automatiquement le texte opiniâtre comme positif, négatif et neutre.

2.3.2 Tâches de l’analyse des sentiments

Il existe différentes tâches dans l’analyse des sentiments :
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2.3.2.1 Analyse de la subjectivité et détection de l’opinion

L’analyse de la subjectivité et détection de l’opinion consiste à déterminer si un texte

donné contient une opinion ou non. Ce problème a été aborde dans un premier temps

indépendamment de l’analyse de sentiments avant de devenir une tâche de base, mais elle

n’en reste pas moins l’une des plus difficiles.

La recherche dans la détection automatique de l’opinion ‘a partir du texte a été initie

par (Wiebe et al., 1999 [23]) avec des travaux où ils proposent des méthodes discriminatives

entre le texte objectif et le texte subjectif au niveau document, phrase et expression en

utilisant un classifieur Näıve Bayes. Ce classifieur utilise un ensemble de caractéristiques

à savoir la présence ou l’absence de classes syntaxiques particulières, la ponctuation et la

position des phrases. Ces caractéristiques sont jugées indicatrices de subjectivité.

Par la suite, (Hatzivassiloglou and Wiebe, 2000 [21]) démontrent que les adjectifs

gradables 1automatiquement détectés sont une caractéristique utile pour la classification

de la subjectivité. Plus récemment, (Wilson et al., 2005 [38]) ont effectué un travail pour

la classification de la subjectivité au niveau document en utilisant l’algorithme des k plus

proches voisins basé sur le nombre total de mots et expressions de subjectivité dans chaque

document.

2.3.2.2 Catégorisions des sentiments

Le premier objectif en manière d’analyse des sentiments consiste généralement à distin-

guer les phrases subjectives des phrases objectives. Si une phrase donnée est classée comme

objective, aucune autre tâche fondamentale n’est pas requise, tandis que si la phrase est

classée comme subjective, sa polarité (Positive, négative, neutre) doit être estimée. La

classification de subjectivité est la tache distingue les phrases exprimant des informations

objectives (ou factuelles) (phrases objectives) des phrases exprimant des vues et opinion

subjectives (phrases subjectives).[19]
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Figure 2.1: Catégorisions des sentiments

2.3.2.3 Identifications de sujet et du porteur d’opinion

Une autre tâche de base de l’analyse de sentiments est la détection du porteur d’opinion

et l’identification du sujet. L’avantage de cette tâche est de pouvoir filtrer les opinions

selon un sujet particulier ou alors de regrouper les opinions d’une personne particulière

pour des fins de personnalisation en sélectionnant les sujets que ce dernier préfère.[7]

2.3.3 Techniques

Dans les modèles d’analyses il existe Trois catégories d’analyse :

2.3.3.1 Apprentissage automatique

Appelé aussi approche statistique, cette approche se basé sur l’apprentissage auto-

matique. Elle utilise la technique de classification pour classer le texte en des classes

déférentes. Il existe principiellement deux types e technique d’apprentissage [15]

Apprentissage supervise : Il est basé sur les donnés libellées et par conséquent, les

étiquettes sont fournies au modèle au cours du processus d’apprentissage. Ces données

libellées sont utilisées par l’algorithme d’apprentissage pour donner un modèle qui sera

utilisée lors de la prise de décision. Les techniques d’apprentissage automatique comme

Näıve Bayes (NB), l’entropie maximal (ME), et les machines à vecteur de support (SVM)

ont donné un grand succès dans l’analyse des sentiments.[16]

Apprentissage non supervise : Il ne consiste pas d’une classification précise, donc il

se base sur le regroupement. Le succès de deux méthodes d’apprentissage dépend princi-
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palement de la sélection et l’extraction de l’ensemble des descripteurs utilisé pour détecter

le sentiment (le classe), les algorithmes d’apprentissage non supervisés classification hié-

rarchique ascendante, canters mobiles, règles d’association . . . etc.[16]

2.3.3.2 Apprentissage Lexique

Les approches basées sur le lexique reposent principalement sur un lexique de senti-

ment, c’est-à-dire une collection de termes, phrases et même idiomes de sentiment connus

et précompilés, développes pour des genres de communication traditionnels.

Approche basé sur le dictionnaire : Le premier est généralement basé sur l’utilisation

d’un ensemble initial de termes (graines) qui sont habituellement collectés et annotés

de manière manuelle. Cet ensemble se développe en recherchant les synonymes et les

antonymes d’un dictionnaire. Un exemple de ce dictionnaire pourrait être WordNet, qui

a été utilisé pour développer un thésaurus appelé SentiWordNet.

Le principal inconvénient de ce type d’approche est l’incapacité de traiter les orienta-

tions spécifiques au domaine et au contexte, même ainsi, cela pourrait être une solution

intéressante selon le problème.[30]

basé sur le corpus : Les techniques basées sur le corpus ont pour objectif de fournir

des dictionnaires liés à un domaine spécifique. Ces dictionnaires sont générés à partir d’un

ensemble de termes d’opinion de la graine qui se développe à travers la recherche de mots

apparentés au moyen de l’utilisation de techniques statistiques ou sémantiques.

Des méthodes basées sur des statistiques telles que l’analyse sémantique latente (LSA),

ou simplement la fréquence d’occurrence des mots dans une collection de documents

peuvent être utilisées. Et d’autre part, les méthodes sémantiques telles que l’utilisation de

synonymes et d’antonymes ou de relations à partir de thésaurus comme WordNet peuvent

également représenter une solution intéressante.[30]
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Figure 2.2: les Techniques analyse des sentiments

2.3.4 Les domaines d’applications

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

plusieurs applications ont vu le jour dans ce contexte. Nous citons brièvement quelques

applications ci-dessous :

2.3.4.1 Marketing et production

Le but d’analyse des sentiments est la connaissance des opinions à propos de la pro-

duction sur les commentaires tweet dans les réseaux sociaux ou autres ressources pour

optimiser les paramètres dans le futur et connaitre les points Faibles et éviter les erreurs

2.3.4.2 La politique

Les politiciens sont parmi les personnes les plus intéressées par l’analyse des senti-

ments,pour Apporter le plus grand nombre de votes des élections à travers tendance et

opinion chaque personne et chaque région et Ceux qui sont contre eux et ceux qui sont

avec eux, et sur les statistiques bien préparer pour l’élection.
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Figure 2.3: Exemple d’analyse dans le domaine du l’élection America

2.3.4.3 Réseaux Sociaux

Sont les plus grands domaines qui utilisent l’analyse des sentiments pour extraire les

opinions et les tendances des utilisateurs.

L’analyse des sentiments permet la classification des utilisateurs dans les groupes par la

même orientation pour la satisfaction des utilisateurs et optimiser les paramètres.

L’analyse des sentiments est utilisée aussi dans d’autres applications (ex : Le sport, Les

film, Le médicaux, Les restaurant. . . ).

Figure 2.4: Les domaines d’applications analyse des sentiments
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2.4 Conclusion

L’analyse des sentiments est un domaine intéressant, où ce domaine est largement

utilisé par les grandes entreprises et les grandes firmes pour avoir une idée de la façon

dont les clients sont heureux avec les produits à partir du rapport entre les tweet positifs

et négatifs à leur sujet. Il peut également être utilisé pour trouver des personnes qui

sont satisfaites des produits ou services et leurs expériences peuvent être utilisés pour

promouvoir ces produits.



Chapitre 3

Apprentissage profond
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3.1 Introduction

L’apprentissage profond (en anglais deep Learning, deep structured Learning) est un

ensemble de méthodes d’apprentissage automatique tentant de modéliser avec un haut

niveau d’abstraction des données grâce à des architectures articulées de différentes trans-

formations non linéaires. L’apprentissage automatique champ d’étude de l’intelligence

artificielle.

Dans ce chapitre, nous présentons les notions fondamentales de l’apprentissage profond.

Après la définition générale de L’apprentissage automatique, l’apprentissage profond et

des réseaux de neurones, nous clarifions les paradigmes d’apprentissage, les architectures

d’apprentissage profond et la motivation derrière l’utilisation de l’apprentissage profond.

Ensuite nous expliquons les applications de l’apprentissage profond, et aussi les défis de

l’apprentissage profond avec les plus et les moins du l’apprentissage en profondeur.

3.2 L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique concerne tout type de programme informatique qui peut

« apprendre » par lui-même sans avoir à être explicitement programmé par un humain.

Aujourd’hui, l’apprentissage automatique est un terme largement utilisé qui englobe de

nombreux types de programmes que vous rencontrerez dans l’analyse des mégadonnées

et l’exploration de données. En fin de compte, les « cerveaux » alimentant la plupart des

programmes prédictifs – y compris les filtres anti-spam, les recommandations de produits

et les détecteurs de fraude – sont des algorithmes d’apprentissage automatique.[39]

3.2.1 Les types d’apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent être divisés en catégories d’ap-

prentissage supervisé et apprentissage non supervisé, mais il y a aussi d’autres types

comme l’apprentissage par renforcement et l’apprentissage semi-supervisé.

3.2.1.1 Apprentissage supervise

Les algorithmes d’apprentissage supervisé subissent des données contenant des carac-

téristiques, mais chaque exemple est également associé à une étiquette ou une cible. Par
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exemple, notre ensemble de données est annoté avec positive ou négative. Un algorithme

d’apprentissage supervisé peut étudier l’ensemble de ces données et apprendre à classer

les commentaires en classes différentes en fonction de leurs sentiments soit négative soit

positive.[7]

3.2.1.2 Apprentissage non-supervise

L’apprentissage non supervisé décrit une classe de problèmes qui implique l’utilisation

d’un modèle pour décrire ou extraire des relations dans les données.

Par rapport à l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé fonctionne unique-

ment sur les données d’entrée sans sorties ni variables cibles. En tant que tel, l’appren-

tissage non supervisé n’a pas d’enseignant corrigeant le modèle, comme dans le cas de

l’apprentissage supervisé.[9]

3.2.1.3 Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervise utilisent également des données non étiquetées pour

l’apprentissage, généralement une petite quantité de données étiquetées avec une grande

quantité de données non étiquetées. L’apprentissage semi-supervisé se situe entre un ap-

prentissage non supervisé (sans données d’entrâınements étiquetées) et un apprentissage

supervisé (avec des données d’entrâınements complètement ´étiquetées). De nombreux

chercheurs en apprentissage automatique ont découvert que les données non étiquetées,

lorsqu’elles sont utilisées conjointement avec une petite quantité de données étiquetées,

peuvent entrâıner une amélioration considérable de la précision de l’apprentissage.[35]

3.3 l’apprentissage en profondeur

3.3.1 Défintion

L’apprentissage profond est un type particulier d’apprentissage automatique qui at-

teint une grande puissance et flexibilité en apprenant à représenter le monde comme une

hiérarchie imbriquée de concepts, chaque concept étant défini par rapport à des concepts

plus simples et des représentations plus abstraites calculées en termes moins abstraits.

L’apprentissage profond permet à l’ordinateur de construire des concepts complexes à par-
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tir de concepts plus simples. La figure 2.3 montre comment un système d’apprentissage

profond peut représenter le concept d’image d’une personne en combinant des concepts

plus simples, tels que des coins et des contours, qui sont à leur tour définis en termes

d’arêtes.[22]

Figure 3.1: Illustration d’un model de l’apprentissage profond

3.3.2 Les réseaux des neurones

3.3.3 Neurone artificiel

Le neurone artificiel est un modèle de calcul dont la conception est inspirée du fonc-

tionnement de vrais neurones. Ce neurone formel peut être considéré comme un opérateur

recevant un nombre variable d’entrées du milieu extérieur ou d’autres neurones, chacune

de ces entrées est pondérée par poids dit poids synaptique, et fournissant une sortie seule-

ment quand la somme dépasse un certain seuil interne.[18]
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Figure 3.2: Neurone artificiel

L’évaluation de la sortie se fait typiquement par la somme pondérée des entrées, et le

passage du résultat à travers une linéarité. Mathématiquement, ceci peut être modélisé

par les équations suivantes :

S =
∑

Wi.Xi + W0.X0

Y=f(S).

Xi : Composantes du vecteur d’entrée

Wi : Composantes du vecteur poids synaptique

S : Somme pondérée appelée potentiel

Le terme :

w0.x0 = 	 avec x0 = 1

représente la valeur du seuil interne qui doit être dépassée pour l’activat1ion de la sortie

du neurone. La non linéarité f(.) est appelée fonction d’activation.

La somme pondérée peut se réécrire sous la forme simple suivante[18] :

S =
∑

Wi.Xi i = 0 , n

3.3.4 Fonction d’activation

Après que le neurone a effectué le produit entre ses entrées et ses poids, il applique

également une non-linéarité sur ce résultat. Cette fonction non linéaire s’appelle la fonction

d’activation. La fonction d’activation est une composante essentielle du réseau neuronal.
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Ce que cette fonction a décidé est si le neurone est activé ou non. Il calcule la somme

pondérée des entrées et ajoute le biais. C’est une transformation non linéaire de la valeur

d’entrée.

Après la transformation, cette sortie est envoyée à la couche suivante. La non-linéarité

est si importante dans les réseaux de neurones, sans la fonction d’activation, un réseau de

neurones est devenu simplement un modèle linéaire.[10] Les fonctions les plus couramment

utilisées en deep learning sont :

3.3.4.1 La fonction Sigmöıde

Cette fonction est l’une des plus couramment utilisées. Il est borné entre 0 et 1, et il

peut être interprété stochastique-ment comme la probabilité que le neurone s’active, et il

est généralement appelé la fonction logistique ou le sigmöıde logistique.[6]

Figure 3.3: La fonction Sigmoide

3.3.4.2 La fonction ReLu

La fonction RELU est probablement la plus proche de sa correspondante biologique

[41]. Cette fonction est récemment devenue le choix de nombreuses tâches (notamment

en computer vision) [10]. Comme dans la formule ci-dessus, cette fonction renvoie 0 si

l’entrée z est inférieure à 0 et retourne z lui-même si il est plus grande que 0.
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Figure 3.4: La fonction ReLu

3.4 Architecteur d’apprentissage profond

3.4.1 Réseau de neurones convolutif

Un réseau de neurones convolutifs ou réseau de neurones à convolution (en anglais CNN

ou ConvNet pour Convolutional Neural Networks) est un réseau neuronal multicouche

inspiré biologiquement du cortex visuel humain. L’architecture est particulièrement utile

dans les applications de traitement d’image et les vidéos.

CNN est une séquence de couches, et chaque couche transforme un volume d’activations

en un autre par une fonction différentiable. Les quatre principaux types de couches pour

construire ce type de réseau sont : couche convolutive, couche de pooling, couche correction

et couche entièrement connectée.[11]

3.4.1.1 Les étapes principales dans la conception CNN

Il existe 4 étapes ou couche principales dans la conception d’un CNN :

1.Couche convolutive : Les couches convolutives constituent le noyau du réseau

convolutif. Ces couches se composent d’une grille rectangulaire de neurones qui ont un

petit champ réceptif étendu à travers toute la profondeur du volume d’entrée. Ainsi, la

couche convolutive est juste une convolution d’image de la couche précédente, où les poids

spécifient le filtre de convolution.
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La couche convolutive déterminera la sortie des neurones qui sont connectés aux régions

locales de l’entrée par le calcul du produit scalaire entre leurs poids et la région connectée

au volume d’entrée. ReLu vise à appliquer une fonction d’activation « élémentaire » telle

qu’une fonction sigmöıde à la sortie de l’activation produite par la couche précédente.[36]

2.Couche polling (sous-échantillonnage) : Après chaque couche convolutive, il peut y

avoir une couche de pooling. Cette couche sous échantillonne le long de la dimensionnalité

spatiale de l’entrée donnée, ce qui réduira davantage le nombre de paramètres au sein de

cette activation. Il y a plusieurs façons de faire cette mise en commun, comme prendre

la moyenne ou le maximum, ou une combinaison linéaire prise par des neurones dans le

bloc.[36]

3.Couche de correction (ReLU) : Souvent, il est possible d’améliorer l’efficacité du

traitement en intercalant entre les couches de traitement une couche qui va opérer une

fonction mathématique (fonction d’activation) sur les signaux de sortie.[36]

4.Couche totalement connectée : Après plusieurs couches de convolution et de max-

pooling, le raisonnement de haut niveau dans le réseau neuronal se fait via des couches

entièrement connectées. Les neurones dans une couche entièrement connectée ont des

connexions vers toutes les sorties de la couche précédente (comme on le voit régulièrement

dans les réseaux réguliers de neurones). Leurs fonctions d’activations peuvent donc être

calculées avec une multiplication matricielle suivie d’un décalage de polarisation.[36]

Figure 3.5: Réseau de neurones convolutif
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3.4.1.2 Les avantages et inconvénients CNN

1.Avantages :

— Très bon pour la reconnaissance visuelle.

— Une fois qu’un segment dans un secteur particulier d’une image est appris, le CNN

peut reconnaitre ce segment présent n’importe où ailleurs dans l’image.

2.Inconvénients :

— CNN dépend fortement de la taille et de la qualité des données de formation très

sensibles au bruit.

3.4.2 Réseau de neurones récurrents

3.4.2.1 Définition

Les humains ne commencent pas leur réflexion à partir de zéro chaque seconde. En

lisant cet essai, vous comprenez chaque mot en fonction de votre compréhension des mots

précédents. Vous ne jetez pas tout et recommencez à penser à partir de zéro. Vos pensées

ont de la persévérance.

Les réseaux de neurones traditionnels ne peuvent pas le faire, et cela semble être une

lacune majeure. Par exemple, imaginez que vous souhaitiez classer le type d’événement

qui se produit à chaque étape d’un film. On ne sait pas comment un réseau de neurones

traditionnel pourrait utiliser son raisonnement sur des événements antérieurs dans le film

pour les informer plus tard.

Les réseaux de neurones récurrents résolvent ce problème. Ce sont des réseaux avec des

boucles qui permettent à l’information de persister. Dans la figure -dessus, un segment de

réseau neuronal : « A » regarde une entrée « Xt » et fournit une valeur Ht. Une boucle

permet de passer des informations d’une étape du réseau à l’autre.[34]



Chapitre 3. Apprentissage profond 36

Figure 3.6: Les réseaux neuronaux récurrents ont des boucles.

Ces boucles rendent les réseaux neuronaux récurrents un peu mystérieux. Cependant,

si vous pensez un peu plus, il s’avère qu’ils ne sont pas tous différents d’un réseau de

neurones normal. Un réseau de neurones récurrent peut être considéré comme des copies

multiples du même réseau, chacune transmettant un message à un successeur comme le

montre la figure Considérez ce qui se passe si nous déroulons la boucle.

Figure 3.7: Un réseau neuronal récurrent déroulé.

Cette nature en châıne révèle que les réseaux neuronaux récurrents sont intimement

liés aux séquences et aux listes. Ils sont l’architecture naturelle du réseau de neurones à

utiliser pour de telles données.

Au cours des dernières années, il y a eu un succès incroyable en appliquant les RNN à

une variété de problèmes : la reconnaissance de la parole, la modélisation du langage, la

traduction, le sous-titrage des ...etc.[34]
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3.4.2.2 Les avantages et inconvénients RNN

1.Avantages :

— Contrairement à un réseau de neurones traditionnel, un RNN partage le même

paramètre à toutes les étapes. Cela réduit considérablement le nombre de paramètre

à apprendre.

— Les RNN peuvent être utilisé avec les CNN pour générer des descriptions précises

d’image non étiquetées.

2.Inconvénient :

— Le temps de calcul est long.

— Difficulté d’accéder à des informations d’un passé lointain.

3.4.2.3 Long short-term memory networks (LSTM)

Les réseaux de mémoire à long terme à court terme généralement appelés simplement

(LSTM : Long Short Term Memory) sont un type spécial de RNN. Ils ont été introduits

par Hochreiter Schmidhuber (1997). Les Réseaux neuronaux récurrents présentés dans

la section précédente sont capables d’apprendre des règles de mise à jour de séquence

arbitraire en théorie. Dans la pratique, cependant, ces modèles oublient généralement

rapidement le passé. C’est ce qu’on appelle le problème de la disparition de gradient [et

c’est pourquoi ils ont inventé le LSTM. La cellule LSTM est une adaptation de la couche

récurrente qui permet aux signaux plus anciens des couches profondes de se déplacer vers

la cellule du présent.[25]

Figure 3.8: Une châıne de cellules LSTM
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Les mathématiques derrière réseau LSTM : La porte d’oubli est la première étape

par laquelle les informations qui seront exclues de la cellule sont déterminées. La fonction

prend Ht-1(sortie de la couche précédente) et Xt (entrée actuelle), il produit nombre

compris entre 0 et 1 et utilisé dans cette cas fonction sigmöıde, ou 1 signifie « garder

complétement » et 0 « vider complètement » dans l’équation.[34]

Figure 3.9: La porte d’oubli d’une celle LTSM (Forget Get)

L´étape suivante consiste à décider quelles nouvelles informations nous allons stocker

dans l’état de la cellule, Tout d’abord, une couche sigmöıde appelée ”couche de la porte

d’entrée” décide quelles valeurs nous allons mettre à jour. Ensuite, une couche tanh crée

un vecteur de nouvelles valeurs candidates, Ct, qui pourraient être ajoutées à l’état. Dans

l’étape suivante, nous allons combiner ces deux pour créer une mise à jour de l’état.[34]

Figure 3.10: La porte d’entrée d’une celle LTSM (Input Get)

Il est maintenant temps de mettre à jour l’ancien état de cellule Ct-1 dans le nouvel

état de cellule Ct sous le frome de l’équation. Notez que la porte oubliée ft peut contrôler

le passage du gradient et permettre des suppressions et des mises à jour « en mémoire

» explicites, ce qui permet de réduire le problème de gradient en cours de disparition ou
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d’explosion de gradient dans un RNN standard.[34]

Figure 3.11: Mis à jour à l’état de la celle LTSM

Enfin, nous devons décider de ce que nous allons produire. Cette sortie sera basée

sur notre état de cellule, mais sera une version filtrée. Tout d’abord, nous exécutons une

couche sigmöıde qui détermine les parties de l’état de la cellule que nous allons produire.

Ensuite, nous mettons l’état de la cellule ‘a travers tanh (pour pousser les valeurs entre

-1 et 1) et nous le multiplions par la sortie de la porte sigmöıde, de sorte que nous ne

produisons que les parties que nous avons décidées.[34]

Figure 3.12: La porte sortie d’une cellule LSTM (Output Get)
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3.5 Domaine d’application l’apprentissage en profonde

Ces techniques se développent dans le domaine de l’informatique appliquée aux NTIC

(reconnaissance visuelle — par exemple d’un panneau de signalisation par un robot ou

une voiture autonome — et vocale notamment) à la robotique, à la bio-informatique,

la reconnaissance ou comparaison de formes, la sécurité, la santé, etc. . . , la pédagogie

assistée par l’informatique, et plus généralement à l’intelligence artificielle.

L’apprentissage profond peut par exemple permettre à un ordinateur de mieux recon-

naitre des objets hautement déformables et/ou analyser par exemple les émotions révélées

par un visage photographié ou filmé, ou analyser les mouvements et position des doigts

d’une main, ce qui peut être utile pour traduire le langage des signes, améliorer le posi-

tionnement automatique d’une caméra, etc. . . Elles sont utilisées pour certaines formes

d’aide au diagnostic médical (ex. :reconnaissance automatique d’un cancer en imagerie

médicale), ou de prospective ou de prédiction (ex. : prédiction des propriétés d’un sol

filmé par un robot).[14]

3.6 Les plus et les moins du d’apprentissage profond

3.6.1 Les points forts de l’apprentissage en profondeur

— De meilleurs résultats qu’avec d’autres méthodes d’apprentissage machine.

— Une exécution efficace des tâches de routine, sans écarts de qualité.

— Le traitement des données non structurées.

3.6.2 Les points faibles de l’apprentissage en profondeur

— Le Deep Learning nécessite une grande puissance de calcul.

— Une technologie couteuse à mettre en place.

— Il nécessite une vaste base de données
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3.7 Concusion

L’apprentissage profond est un domaine intéressant, où il est largement utilisé par les

grandes entreprises et les grandes firmes pour avoir des bons résultats, et pour avoir des

solutions aux problèmes complexes comme la création des véhicules autonomes, recon-

naissance faciale...etc.

L’apprentissage profond est un peu complexe et il a besoin d’une grande masse de

donnée, et des machines d’haute performance pour faire les calcules dans les meilleurs

délais, comme les clusters ou l’utilisation de Cloud qui un peu cher.



Chapitre 4
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4.1 Introduction

Notre objectif est de réaliser un système fait extraction d’opinion à partir de sources

textuelles sur de grandes quantités, qui déterminent si le sentiment dégagé par une phrase

est positif ou négatif, le sentiment dégagé par une phrase dépend par une phrase dépend

directement du contexte dans laquelle elle est utilisé.

Dans ce chapitre on va expliquer les étapes et les modules composant notre système,

où nous présentons la conception de notre système en commençant par sa conception

générale puis sa conception détaillée en expliquant les différents éléments du système et

précisant leur fonctionnement.

4.2 Méthodologie suivie

Pour réaliser à notre système, nous avons appliqué une méthode supervisée de l’ap-

prentissage profond, qui est le réseau de neurones récurrent, en anglais, Récurrent Neural

Network (RNN), et nous avons choisi exactement la méthode de réseau récurrent à mé-

moire court et long terme, en anglais, Long Short-Term Memory Networks (LSTM).

Cette technique à besoin d’un grand corpus marque (base de données) et besoin d’une

technique pour rendre ce corpus compréhensible pour la machine et pour cela nous avons

utilisé bases des données de IMDB (Internet Movie Data Base) (2018 - 2017). Ensuit

nous avons utilisé commentaires des sentiment positif et négative pour entrainer notre

Word2Vec.

4.3 Conception globale du système

Dans notre système on a trois étapes principales avant de confirmer et utiliser le model :

Le premier étape est collection des données de différent des sites web ou autre choses, les

deuxième étape est préparation des données dans cette étape éliminer(les mots vides, ponc-

tuation, les numéros . . . ) et aussi modifier dans la forme des mots par exemple(Steming,

Lemmetazion . . . ), et ensuite on va entrâıner notre système qui va essayer d’apprendre

et de créer un modèle de catégorisation des sentiments à partir les données marquées,

et ensuite il va sauvegarder le modèle, et si le modèle a une bonne précision on l’occupe

sinon on refait l’entrâınement avec d’autres paramètres
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Figure 4.1: Conception globale du système

4.4 Conception détaillée du système

Dans cette partie, on va présenter séparément chaque partie du système proposé en

détaillant et le principe des travaux, ou nous commençons par la collection des données

puis la préparation des données textuelle et prétraitement, finalement le modèle pour

l’utilisation.

4.4.1 Collection des données

Pour cette étape nous rassemblons les données sous forme CSV ou d’autres formes

selon les besoins et les données sont collectées à partir de diverses sources et différent
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exemple les réseaux sociaux (Facebook, Twitter, YouTube. . . ) Et aussi les entreprises

technologique et productive exemple (Google, Amazone, IMDB . . . ).

Dans ce travail nous appuierons sur ensembles des données contenant des avis et

opinions exprimés en langue anglaise sur les films, ou nous baserons dans notre système

sur un échantillon de ces données pour que chaque ligne contienne une phrase et une classe

(négative ou positive) qui lui correspond.

4.4.2 Préparation des données

Cette étape vient après l’étape de collecte des données, à cette étape les données sont

nettoyées et organisées selon les besoins. Cette étape est divisée en deux parties :

4.4.2.1 Prétraitement des données

Parmi l’étape de prétraitement les plus courantes, citons :la création de jetons, la

suppression mot vides, l’accrochage, l’étiquetage des parties de parole, l’extraction et la

présentation des caractéristiques.

— La tokenisation : est un processus de fractionnement ou de diviser le texte en petits

block nommés jetons(token), nombre ou mots ou ponctuation et autres peuvent être

considérés comme des signes.

— Les Mots vides : Les mots courants existant dans le texte réduisent les performances

et n’apportent aucune valeur supplémentaire dans le sens, il est donc nécessaire de

les supprimer, ces mots sont ”̀a”, ”at”,”the” et ils sont appelés mots vides .

— Stemming : est une façon très simple de réduire un mot à sa racine, sa base ou

sa racine, en identifiant son préfixe et en le supprimant, ce qui est important car

cela réduit la taille du vocabulaire et augmente les performances, par exemple

(computers = computer, wallked = walk).

— Lemmatization : comme le stemming essaie également de réduire les mots à une

forme de base, mais il suit des approches différentes au lieu de les dépouiller, il

utilise une connaissance lexicale pour obtenir la forme de base des mots.

— Séparateurs de ponctuation : Le processus de suppression des Séparateurs de ponc-

tuation fait partie des choses importantes dans le traitement de texte car il ajoute

un ajout au langage humain mais n’ajoute pas d’ajout à l’ordinateur, il est donc
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très important de le supprimer afin de faciliter le traitement de texte.

Le formulaire suivant est pour une meilleure compréhension du processus :

Figure 4.2: Un exemple de prétraitement des données

4.4.2.2 Marquage des données :

Pour le marquage des données on va déplacer chaque commentaire vers un dossier, où

chaque dossier représente un label, et nous on a deux dossier :(négatif, positif) si le texte

contient des sentiments négatifs on le déplace au dossier ”négatifs” et s’il contient des

sentiments positifs on le déplace au dossier ”positifs”, et si le texte est incompréhensible

on va les éliminer.

4.4.3 Entrâınement

4.4.3.1 Word2Vec

est une technique ou un ensemble de modèles utilisés pour produire ce que l’on appelle

l’intégration de mots qui sont des représentations de mots sous une forme ou de grands

vecteurs généralement de plusieurs centaines de tailles, word2vec nécessite un grand corpus

de texte d’entrée pour construire ces représentations, avec l’avantage de garder le contexte

du mot intact et le mot proche ont des représentations vectorielles fondamentalement

similaires, techniquement word2vec est un modèle de réseau neuronal, ou spécifiquement

un réseau neuronal peu profond une fois qu’il est formé, il peut effectuer cette tâche de

vectorisation.
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Figure 4.3: Entrâınement de Word2Vec

4.4.3.2 Principe de fonctionnement pour Word2Vec

� La tâche principale de l’outil word2vec est de faire un regroupement de matrices

de mots similaires, similaires et apparentés ensemble, ce qui se fait à travers les

similitudes mathématiques de chaque mot. Ces similitudes et analogies sont comme

(homme - garçon) == (femme - fille)

� Il est entrâıné sur la base de l’inclusion de mots, et son objectif est de calculer

l’importance et la valeur de chaque mot de la phrase, Et puis, on en déduit le reste

du mot.

� Elle saura aussi que ce mot est au singulier et que celui-ci est au pluriel, ce qui

permet par la suite de faire plus facilement une formulation complète des textes et

de savoir s’il est censé être utilisé au singulier ou au pluriel, et ainsi de suite.

� Aussi l’outil word2vec, lorsqu’il prend une grande quantité de données, il a la

capacité de prédire le sens des mots, en fonction de leur emplacement et de leur

contexte

Le modèle word2vec peut être implémenté à l’aide de deux méthodes, ces méthodes

sont :

Modèle CBOW : Dans cette technique prédire le mot correspondant à notre contexte,

se fait par le contexte de chaque mot en entrée, prenons cet exemple ”c’est une belle fleur”

donc si on a le mot ”belle” en entrée dans le réseau de neurones et on essaie prédire le mot

fleur.

Ensuite, nous représentons spécifiquement notre mot d’entrée comme un vecteur et
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mesurons et comparons l’erreur de sortie à ce mot cible codé, au fur et à mesure que le

processus est terminé, nous obtenons ensuite la représentation du mot vectoriel de notre

mot cible.[26]

Modèle Skip-Gram : Nous pouvons remarquer que dans Skip-Gram, il retourne le multi-

CBOW qui est vrai dans une certaine mesure, l’entrée est un mot cible dans le réseau, et

nous obtenons une distribution de probabilité et notablement.[26]

Les deux modèles utilisent la rétro-propagation pour le processus d’apprentissage, le

formulaire suivant montre la différence entre CBOW et Skip-Gram :

Figure 4.4: Modèle CBOW et Skip-Gram

4.4.3.3 Entrâınement du modèle de catégorisation des sentiments

Pour un bon apprentissage du modèle, les données doivent d’abord être transformées

par la librairie Numpy qui est créée et traitée dans word2vec ,C’est un tableau avec

des dimensions [taille des données * longueur de séquence maximale] ou chaque ligne de

matrice contient des index de chaque mot dans les vecteurs des mots car chaque mot a

un vecteur de 300 dimensions, et chaque mot sera traité dans une cellule LSTM(Long

short-term memory, en Français : réseau récurrent à mémoire court et long terme) , Après
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avoir terminé la formation, nous vérifions la préparation et la validité du modèle. Si le

modèle est acceptable et atteint ce qui est requis dans ce cas, nous pouvons utiliser ce

modèle sinon on refait l’entrâınements avec d’autres paramètres.

Figure 4.5: Entrâınement du Modèle

Pour entrâıner le modèle on est besoin aussi d’une fonction qui nous retourne (de

commentaires) – en anglais : simple- avec un nombre d’échantillons, car on ne peut pas

transmettre toutes les données dans un réseau de neurones en même temps, et ce lot sera

transmis avec ces (l’étiquettes de chaque item : positif ou négatif) comme montré dans

l’algorithme au dessus :
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Figure 4.6: Algorithme d’entrâınement du modèle de catégoration des sentiments

4.4.4 Teste du modèle

Pour le tester, on calcule la précision sur un corpus de test jamais vue par le modèle,

et sila précision est élevée (plus de 70%) on occupe le modèle sinon, on refait le traite-

ment avec d’autres hyperparamètres, où on essaie de perfectionner notre Word2vec par le

réentrâıner, et aussi de modifier les hyperparamètres.

4.4.5 Utilisation du modèle

Après avoir terminé le processus de collecte de données et également préparé et formé

les données, et après avoir testé le modèle à la fin, nous avons un modèle utilisable, c’est-

à-dire la prédiction, afin de l’utiliser pour prédire de nouveaux textes, et le résultat de ces

textes est soit positif, soit négatif. La figure suivante montre comment utiliser le modèle :

Figure 4.7: Utilisation du modèle
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le processus utilisé, de notre système ont été

présentés avec une explication détaillée pour chaque étape du processus d’application,

en commençant par l’étape de collecte, en passant par l’étape de prétraitement et se

terminant par l’étape d’entrâınement. Et dans le chapitre suivant, nous allons d´écrive

l’implémentation de notre système.



Chapitre 5

Implémentation
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter l’environnement de travail, le langage de pro-

grammation, et les outils que nous avons utilisés pour construire le système. Par la suite

nous allons expliquer toutes les expérimentations que nous avons appliquées sur la mé-

thode proposée et les résultats obtenus.

5.2 Environnement et outils de développement

Pour développer notre système et valider notre proposition, nous avons utilisé le lan-

gage de programmation Python et l’environnement Pycharm pour écrire les programmes.

Pour la collection des données nous avons utilisé différent site web (Kagle , Amazon

,IMBD . . . ) pour rassembler les commentaires. Comme nous avons utilisé de nombreuse

bibliothèque.

5.2.1 Environnement de développement

5.2.1.1 Python

Python est un langage de programmation de haut niveau a été créé en 1989 par Guido

van Rossum, aux Pays-Bas La première version publique de ce langage a été publiée en

1991, Ce langage de programmation présente de nombreuses caractéristiques intéressantes

.[17]

5.2.1.2 Google Colab

Google Colab ou Colaboratory est un service cloud, offert par Google (gratuit), basé

sur Jupyter Notebook et destiné à la formation et à la recherche dans l’apprentissage

automatique. Cette plateforme permet d’entrâıner des modèles de Machine Learning di-

rectement dans le cloud.[32]

5.2.1.3 PyCharm

PyCharm est un environnement de développement intégré (IDE) utilisé dans la pro-

grammation informatique, spécifiquement pour le langage Python. Il est d´développé par
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la société tchèque JetBrains. Il fournit une analyse de code, un débogueur graphique,

un testeur d’unité intégrée, l’intégration avec des systèmes de contrôle de version (VCS),

et prend en charge le développement web avec Django. PyCharm est multi-plateforme,

avec les versions Windows, MacOs et Linux. L’édition de communauté est libérée sous la

licence d’Apache, et il y a également l’édition professionnelle libérée sous une licence de

propriétaire.[31]

5.2.1.4 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook est un projet open source dérivé d’python et fournit une inter-

face web riche dans le cadre d’une programmation interactive. Agnostique vis-à-vis des

langages de programmation, l’application écrite en HTML trouve son utilité dans le traite-

ment interactif des données scientifiques, et fonctionne souvent de pair avec Python pour

Windows, Mac, Linux.[1]

5.2.1.5 Anaconda

Anaconda distribution open source est le moyen le plus simple d’exercice la science des

données Python/R et l’apprentissage automatique sur linux, Windows, et Mac OS X. avec

plus 11 millions d’utilisateurs dans le monde entier, il s’agit du standard de l’industrie

pour le développement, les tests et la formation. Une seule machine, anaconda est une

distribution python et R. il vise tout ce dont vous avez besoin (en python) pour la science

des données, AI, Machine Learning, Deep Learning.[2]

5.2.2 Les outils utilisés

5.2.2.1 TensorFlow

TensorFlow est une bibliothèque logicielle open source pour le calcul numérique haute

performance. Son architecture flexible permet un déploiement facile du calcul sur une

variété de plates-formes (CPU, GPU, TPU), et des ordinateurs de bureau aux clusters

de serveurs aux périphériques mobiles et périphériques. Développé à l’origine par des

chercheurs et des ingénieurs de l’équipe Google Brain au sein de l’organisation AI de

Google, il bénéficie d’un fort soutien pour l’apprentissage automatique et l’apprentissage

en profondeur et le calcul numérique flexible est utilisé dans de nombreux autres domaines
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scientifiques. TensorFlow a été développé pour une utilisation interne de Google. Et après

il a été publié sous licence open source Apache 2.0 le 9 novembre 2015.[4]

5.2.2.2 NumPy

Le module NumPy est la bôıte à outils indispensable pour faire du calcul scientifique

avec Python, Pour modéliser les vecteurs, matrices, et plus généralement les tableaux à n

dimensions, numpy fournit le type ndarray. Il y a des différences majeures avec les listes

(resp. Les listes de listes) qui pourraient elles aussi nous servir à représenter des vecteurs

(resp. Des matrices).[20]

5.2.2.3 Genism

Gensim est un outil robuste de modélisation de l’espace vectoriel open-source et de

modélisation de sujet implémente en Python. Il utilise NumPy, SciPy et éventuellement

Cython pour les performances. Gensim est spécialement conçu pour gérer de grandes

collections de textes, en utilisant le streaming de données et des algorithmes incrémentaux

efficaces, ce qui le différencie de la plupart des autres logiciels scientifiques qui ne ciblent

que le traitement par lot et en mémoire.[37]

5.2.2.4 NLTK

NLTK est une plate-forme de premier plan pour la création de programmes Python

fonctionnant avec des données en langage humain. Il fournit des interfaces faciles à utiliser

vers plus de 50 corpus et ressources lexicales telles que WordNet, ainsi qu’une suite de

bibliothèques de traitement de texte pour la classification, la tokenisation, le radicalisme,

le balisage, l’analyse et le raisonnement sémantique, des wrappers pour les bibliothèques

NLP de puissance industrielle, et un forum de discussion actif.[27]

5.2.2.5 Keras

Keras est une bibliothèque open source (licence MIT) écrite en Python qui est prin-

cipalement basée sur le travail effectué par le développeur Google François Chollet dans

le cadre du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating

System). La première version de ce logiciel indépendant de la plateforme a été publiée le
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28 mars 2015. L’objectif de cette bibliothèque est de permettre le développement rapide de

réseaux de neurones. Dans ce cas, Keras n’est pas un Framework séparé mais une interface

conviviale pour les débutants (API) pour accéder et programmer une variété de Frame-

work d’apprentissage automatique. Theano, Microsoft Cognitive Toolkit (anciennement

CNTK) et TensorFlow font partie des Framework pris en charge par Keras.[40]

5.2.2.6 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothèque de traçage pour le langage de programmation python

et son extension de mathématiques numériques Numpy, il facilite l’intégration de tracés

dans des applications à l’aide d’outils d’interface graphique généraux tels que tkinter Pyqt,

etc. avec une approche orientée objet.[3]

5.2.2.7 Flask

Flask est un Framework web. Cela signifie que Flask vous fournit des outils, des bi-

bliothèques et des technologies qui vous permettent de créer une application Web. Cette

application Web peut être constituée de pages Web, d’un blog, d’un wiki ou de la taille

d’une application de calendrier Web ou d’un site Web commercial.[5]

5.3 Interface d’analyse des sentiments

Dans cette interface est montré le test de ce modèle LSTM, on a dans cette interface

de zones de texte, dans le premier on écrit la phrase à laisser ensuite on click sur le bouton

« Envoyer » et le résultat (Positif, Négatif) affiche dans la zone sentiment et probabilité.

Figure 5.1: Interface analyse sentiment
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5.3.1 Scénario d’utilisation simple

En tant que simple de notre application, nous choisissons de fournir certains commen-

taires pour un spécifique, puis nous soumettrons et verrons le résultat renvoyé, dans la

figure suivante, nous avons fourni les critiques suivantes ”good movie and good actors is

the best film in this year” le résultat obtenu « POSITIF » avec un score de 98%.

Figure 5.2: Positive Commentaire

D’autre part, dans la figure suivante, nous avons soumis le commentaire suivant ”is

verry bad movie and bad actors” et avons été correctement classés comme NÉGATIF avec

un score de 11%.

Figure 5.3: Négatif Commentaire
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5.4 préparation des données collectées

Comme discuté dans le chapitre précédent, nous avons collecté 3 ensembles de données

sur lesquels travailler, tous les 3 ont des critiques textuelles qui sont étiquetées ”positives”

ou ”négatives” selon leur sentiment.

5.4.1 Prétraitement des données

Ensuite nous allons prétraiter ou nettoyer nos ensembles de données par tokenzation

et supprimer les mots vides etc.. . . puis nous les combinons en un seul fichier, la fonction

suivante est utilisée pour prétraiter les données.

Figure 5.4: fonction de nettoyage des données
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5.4.2 statistiques d’ensemble de données combinées

La figure suivante montre les statistiques pour les données agrégées finales, où le

nombre 1 représente les commentaires positifs et le nombre 0 représente les commen-

taires négatifs et comme nous pouvons le voir dans notre graphique, nous avons 35 014

commentaires négatifs et 34 985 commentaires positifs.

Figure 5.5: statistiques des commentaires positifs et négatifs

5.4.3 fractionnements des données

Enfin, nous avons divisé nos données en 80 % de données de train et 20% de données

de test comme indiqué dans le script suivant :

5.5 utiliser RNN LSTM

5.5.1 vectorisations des données

Dans cette étape, nous allons transformer nos données en digestibles à partir du clas-

sificateur, un vectoriseur word2vec comme discuté précédemment est l’un des meilleurs

vectoriseurs, nous utilisons donc et le prochain script dans la figure utilisant la biblio-

thèque Gensim entrâınera et construira notre vectoriseur. l’étape ci-dessus, construit le
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Figure 5.6: fractionnement du script de données

Figure 5.7: vectoriseur word2vec

vocabulaire et commence à former le modèle word2vec, word2vec est un réseau de neu-

rones peu profond avec une seule couche cachée, et ce qui se passe dans les coulisses, c’est

que nous entrâınons ce réseau neuronal pour pouvoir prédire un mot basé sur son contexte,

mais dans ce cas, nous allons abandonner le réseau de neurones et ne pas l’utiliser une

fois le processus de formation terminé, nous allons plutôt apprendre le poids de la couche

cachée, ce poids représente les vecteurs de mots dont nous avons besoin et que nous avons

essayé d’apprendre , un autre nom de ces vecteurs est l’intégration.
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5.5.2 tester Wor2vec

Le code suivant montre un résultat lors du test de similitude des mots

Figure 5.8: test Word2vec

5.5.3 construction et entrâınement RNN LSTM

Définition de l’architecture du réseau LSTM :

— Embedding layer :une couche qui convertit notre mot jeton en intégration.

— Dropout Layer :nous avons utilisé une couche d’abandon qui supprime ou ignore les

unités (dans les neurones) pendant la phase d’apprentissage de certains ensembles

de neurones qui sont choisis au hasard, ceci est fait pour éviter le surapprentissage.
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— LSTM Layer :(the long short term memory layer).

— Dense Layer une couche de réseau de neurones profondément connectée avec une

fonction d’activation sigmöıde.

Figure 5.9: vectoriseur word2vec

L’étape suivante consiste à entrâıner le réseau LSTM à travers 10 époques. La figure

montre le processus d’entrâınement.

Figure 5.10: Entrainement du modéle
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5.5.4 Evaluation de modèle

Dans le tableau suivant, nous avons des résultats pour différentes tailles de données.

Les résultats sont les suivants :

Expre Data Positif Negatif entrâınement test précision perte

1 5000 2505 2495 4000 1000 0.73 0.57

2 25198 12592 12606 20158 5040 0.82 0.41

3 32000 16015 15985 25600 6400 0.85 0.33

4 69999 34985 35014 5999 14000 0.90 0.27

Table 5.1: Exprérimentation

Après le processus d’expériences avec le changement du volume de données, il y avait

des différences en termes de résultats à la fois en termes de précision et de perte. Nous

avons également constaté que plus le pourcentage de données était élevé, plus la précision

et la diminution de la perte étaient élevées, ce qui signifie que la quantité et la qualité

des données ont un impact significatif sur l’exactitude des résultats et l’apprentissage en

profondeur.

Aussi, parmi les choses que nous avons trouvées lors du processus d’expérimentation, le

deep learning nécessite des appareils et des équipements à haute efficacité, afin de gagner

du temps, car plus il y a de données, plus il faut de temps de traitement, et ce dernier

consomme beaucoup de temps.

Au final, nous concluons que plus il y a de données, plus les résultats sont précis et

plus l’efficacité des appareils est élevée, moins il y a de temps de traitement.

Le graphique suivant est les résultats des expériences, montrant la relation des données

avec présicion et la perte des résultats
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Figure 5.11: La relation entre les données et les résultats

5.6 lien pour notre travail

Afin de bien comprendre le travail et de mieux comprendre les étapes de traitement

du système, nous avons partagé le lien sur le site Web de google colab pour faciliter le

processus de participation et également rendre le processus de participation plus efficace.

Cliquez ici pour accéder au lien colab.research.google.com

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué l’application pratique de l’analyse des sen-

timents, car nous expliquons le travail étape par étape en utilisant l’apprentissage en

profondeur LSTM, en commençant par expliquer les outils et les applications dont nous

avons besoin, en passant par l’application de l’apprentissage en profondeur jusqu’à l’achè-

vement de la construction du application réelle de l’analyse des sentiments, Finalement

nous avons expliqué les expérimentations et les résultats obtenues.

https://colab.research.google.com/drive/1K8m_4AI0U5AEiIbCoR-mcJJRkcAWYdJb#scrollTo=DS-_9bPNVAmB
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6.1 Conclusion générale

L’analyse des sentiments ou ce que l’on appelle l’extraction d’opinions est un domaine

très important de l’IA et en particulier du domaine de la NLP, grâce à son importance

pour les entreprises et la politique du monde réel et d’autres domaines, dans ce travail,

nous avons essayé de développer un outil d’analyse de sentiments basée sur l’apprentissage

en profondeur, ce qui fournit des performances élevées et des résultats précis.

Alors que de nouvelles technologies et de nouvelles recherches en NLP émergent et se

développent, la nécessité d’étendre notre système d’analyse des sentiments est un impéra-

tif, compte tenu de son importance primordiale en termes de rapidité et de précision des

résultats et d’assistance aux décideurs et d’autre part d’ambition et recherche d’amélio-

ration continue dans divers domaines afin de fournir les meilleurs services aux autorités

concernées, pour ajouter plus de travail à l’avenir, nous suggérons quelques points :

� étendre les modèles à l’arabe et à l’algérien ou à un autre dialecte.

� essayer de collecter plus de données et entrâıner à nouveau notre modèle

� modifier notre système pour pouvoir prédire le sentiment « neutre »

� étendre notre système pour pouvoir détecter les sentiments dans les articles et les

� essayer de construire un système plus général pour analyser les sentiments pour

n’importe quel contexte linguistique

� Étendre notre système pour pouvoir détecter d’autres sentiments tels que (peur,

tristesse, enthousiasme, joie, douleur...etc.) pour donner plus de précision dans le

contexte du texte.
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Le Code Source 

 

1.Declaration les bibliothèques : 

Dans cette cellule, toutes les bibliothèques dont nous avons besoin dans le projet sont 

appelées, y compris les bureaux d'apprentissage en profondeur (tensorflow et Keras et 

numpay et gensime ...etc.) et les bureaux de traitement du langage naturel (NLTK et String 

...etc.), ainsi que Google Drive et graphiques. etc. 

 

 

2.Pour Declaration Google drive: 

 

3.Pour utiliser Google Drive : 

Rappeler un fichier CSV pré-trié dans Google Drive pour le traitement, l'analyse et la 

description du contenu du fichier. 

Tous les fichiers dont nous avons besoin sont chargés dans Google Drive afin de faciliter le 

processus de rappel et également de conserver les résultats en cas de changement. 



 

. 

4 cellule pour les statistiques : 

Dans cette cellule, des statistiques sont affichées pour les textes positifs et les textes négatifs, 

où le nombre 0 signifie les textes négatifs et le nombre 1 représente les textes positifs. 

 

 

 

 

 



 

5.Nettoyage de texte 

Dans cette cellule, le texte est traité à partir de matières qui n'ont aucun effet sur le sens du 

texte pour l'ordinateur, de virgules de ponctuation, ainsi que de mots vides, ainsi que de la 

racine et d'autres ajouts. 

 

 

 

Le résultat est le suivant : 

 

 

 

 



6.fractionnement des données : 

À ce stade, les données sont divisées en deux sections, et chaque section a un pourcentage 

spécifique. Nous avons 80% pour la formation et 20% pour les tests. 

 

 

 

7.Modèle Word2Vec : 

Dans cette cellule, le modèle word2vec est créé, puis nous construisons les règles du modèle 

en insérant les données, puis nous entraînons le modèle sur les données plusieurs fois, et le 

résultat était le suivant : 

 

 

Enfin, on teste le formulaire et on teste ma parole et c'était "bad" et "good" et les résultats étaient les 

suivants 

 



 

8. Convertisseur de texte : 

 

Dans cette cellule, le texte est généralement converti de mots et de phrases en nombres, grâce 

à l'utilisation de la bibliothèque NLTK (fonction Tokenizer) pour numéroter les mots dans 

chaque texte et la numérotation de chaque mot dans le texte et dans les données dans leur 

ensemble, puis nous utilisons la bibliothèque Numpy (fonction pad_sequence) afin de 

convertir le texte en un tableau numérique afin de faciliter le processus d'apprentissage en 

profondeur. 



Les résultats étaient les suivants : 

 

9. Modèle RNN-LSTM: 

- Embedding layer : une couche qui convertit notre mot jeton en intégration. 

- Dropout Layer : nous avons utilisé une couche d'abandon qui supprime ou ignore les unités (dans les 

neurones) pendant la phase d'apprentissage de certains ensembles de neurones qui sont choisis au 

hasard, ceci est fait pour éviter le surapprentissage. 

- LSTM Layer:(the long short term memory layer). 

- Dense Layer une couche de réseau de neurones profondément connectée avec une fonction 

d'activation sigmoïde. 

 

 



L’étape suivante consiste à entraîner le réseau LSTM à travers 10 époques. La figure montre le 

processus d'entraînement. 

 

10.Résultats du modèle RNN LSTM 

La figure suivante montre la fonction qui permet d'afficher les résultats de l'entraînement en 

termes de précision et de perte. 

 

Et à partir de là le résultat est le suivant : 

 

La cellule suivante contient la fonction qui détermine le pourcentage de texte  

 

Comme on peut le voir dans la figure précédente que le pourcentage est inférieur à 70 %, cela 

signifie que le texte est négatif, et si le résultat est supérieur à 70 %, cela signifie que le texte 

est positif, et la figure suivante montre comment le le processus est effectué. 

 



 

11. Interface d'analyse des sentiments : 

Dans cette interface est montré le test de ce modèle LSTM, on a dans cette interface de zones 

de texte, dans le premier on écrit la phrase à laisser ensuite on click sur le bouton « Envoyer » 

et le résultat (Positif, Négatif) affiche dans la zone sentiment et probabilité. 

 

 

12.Scénario d'utilisation simple : 

En tant que simple de notre application, nous choisissons de fournir certains commentaires 

pour un spécifique, puis nous soumettrons et verrons le résultat renvoyé, dans la figure 

suivante, nous avons fourni les critiques suivantes "good movie and good actors is the best 

film in this year" le résultat obtenu « POSITIF » avec un score de 98 %. 

 

 

 

 

D’autre part, dans la figure suivante, nous avons soumis le commentaire suivant "is verry bad movie 

and bad actors" et avons été correctement classés comme NÉGATIF avec un score de 11 %. 
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