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Résumé 

 

 YouTube est devenu essentiel pour l'éducation en ligne grâce à son vaste contenu 

éducatif. L'analyse des commentaires, vues et likes aide à comprendre la qualité du contenu 

et les opinions du public. L'éducation numérique, facilitée par Internet, permet un apprentis-

sage dynamique. L'analyse des sentiments, grâce aux avancées technologiques, permet de 

suivre et analyser en temps réel les opinions sur YouTube. Les défis incluent la catégorisation 

des commentaires, la distinction entre avis authentiques et faux, et la prise en compte du lan-

gage et du sarcasme. 

 Les techniques de Machine Learning, comme Random Forest, SVM et Naïve Bayes, 

sont utilisées pour analyser les sentiments dans l'éducation en ligne. Ce mémoire se concentre 

sur le dialecte algérien, un défi en raison de sa complexité linguistique. Nous proposons une 

méthode pour analyser les commentaires en dialecte algérien sur YouTube, incluant la col-

lecte de données, l'analyse avec les algorithmes mentionnés, et l'obtention de résultats précis 

sur la polarité et la fiabilité des avis. 

 Mots clés : Algorithmes, Analyse des sentiments, Commentaires, Dataset, Dialecte 

algérien, KNN, Machine Learning, NB, NLP, Opinion Mining, Polarité, Random Forest 

SVM, YouTube. 

 

Abstract 

 YouTube has become essential for online education due to its vast educational con-

tent. Analyzing comments, views, and likes helps understand content quality and public opin-

ions. Digital education, facilitated by the Internet, allows for dynamic learning. Sentiment 

analysis, enabled by technological advancements, allows for real-time tracking and analysis 

of opinions on YouTube. Challenges include categorizing comments, distinguishing between 

authentic and fake reviews, and considering language and sarcasm. 

 Machine Learning techniques like Random Forest, SVM, and Naïve Bayes are used to 

analyze sentiments in online education. This thesis focuses on the Algerian dialect, a chal-

lenge due to its linguistic complexity. We propose a method to analyze comments in the Al-

gerian dialect on YouTube, including data collection, analysis with the mentioned algorithms, 

and obtaining accurate results on the polarity and reliability of reviews. 

 Keywords : Algorithms, Comment Analysis, Dataset, Dialect Algerian, KNN, Ma-

chine Learning, Naïve Bayes (NB), NLP, Opinion Mining, Random Forest, Sentiment Analy-

sis, Support Vector Machine (SVM),Polarity, YouTube.  
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1 Chapitre 1  

 

Introduction 
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1.1 Introduction  

 Depuis l'aube de l'humanité, l'homme s'efforce constamment d'améliorer sa qualité de 

vie. Cette quête incessante a engendré de nombreuses révolutions qui ont transformé le 

monde. Parmi celles-ci, la révolution de la technologie de l'information occupe une place 

prépondérante. 

Avec l'avènement du Web 2.0, un nombre croissant de personnes expriment leurs opinions 

sur internet sur une multitude de sujets. De nombreuses plateformes facilitent cette interac-

tion, telles que les blogs personnels, les commentaires sur des articles, les vidéos sur You-

Tube, et les critiques de produits sur divers sites de commerce en ligne. Ces plateformes gé-

nèrent ainsi d'énormes quantités de données potentiellement exploitables. En raison de leur 

volume, des techniques de traitement automatique sont nécessaires pour convertir ces don-

nées en connaissances utiles. 

 Avec toutes les autres opportunités qu’Internet offre aux gens, il est désormais devenu 

une mine d’or pour ceux qui veulent apprendre. L’une des principales raisons pour lesquelles 

les gens visitent les plateformes en ligne est la recherche d’informations [1]. L’enseignement 

et l’apprentissage ont largement évolué vers le paradigme en ligne. Les gens ne sont plus 

obligés d'aller à un endroit particulier ou d'étudier à une heure précise [2]. 

La littérature démontre que les vidéos éducatives en ligne sont utilisées comme un outil 

d’apprentissage efficace. Avec plus de 2 milliards d'utilisateurs actifs, YouTube est le site 

d'hébergement de vidéos le plus populaire [3]. Il est couramment utilisé pour regarder du con-

tenu éducatif [4]. Une revue de la littérature existante a révélé que les vidéos éducatives sur 

YouTube aident les étudiants à améliorer leur apprentissage [5]. Des centaines d’universités 

et de collèges ont créé leurs propres chaînes YouTube éducatives. YouTube contient de nom-

breuses informations sur une grande variété de sujets qui sont accessibles au public sans au-

cun frais [6]. Les utilisateurs de YouTube peuvent exprimer leurs opinions par des likes, des 
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dislikes et des commentaires. Ces commentaires permettent d'analyser les avis des specta-

teurs sur le contenu. 

Ainsi, les émotions exprimées dans les commentaires pourraient être utilisées comme indica-

teurs [7]. Le traitement du langage naturel est un ensemble de techniques utilisées pour ana-

lyser et représenter les formes textuelles des langues que les humains utilisent naturellement à 

des fins de communication. 

Ces techniques entraînent les machines à traiter le langage comme les humains afin d'effec-

tuer diverses tâches plus efficacement [8]. L'analyse des sentiments est le processus d'évalua-

tion d'un texte écrit et d'en extraire des opinions ou d'autres informations [2]. L'analyse des 

sentiments peut être appliquée aux avis des clients, aux commentaires, aux blogs, aux articles 

de presse, et plus encore. Elle aide les entreprises à développer des stratégies efficaces pour 

leur croissance, permet aux créateurs de contenu d'améliorer leur production, et offre aux 

chercheurs et analystes une meilleure compréhension des données. Cette analyse peut être 

réalisée à l'aide de méthodes d'apprentissage automatique ainsi que de techniques basées sur 

le lexique. 

Une approche hybride peut également être choisie, utilisant à la fois des techniques basées 

sur le lexique et des techniques d'apprentissage automatique [9]. Les approches d'apprentis-

sage automatique requièrent des données étiquetées pour entraîner les classificateurs, qui sont 

ensuite utilisés pour analyser de nouvelles données. 

À l’inverse, les techniques lexicales utilisent une collection prédéterminée de mots, où 

chaque mot est connecté à une émotion particulière [10]. 

 La satisfaction est un critère essentiel souvent utilisé pour mesurer le succès et la fiabi-

lité d'un système. Elle indique si le système est plaisant et s'il répond aux attentes des con-

sommateurs. La satisfaction des consommateurs est devenue une priorité élevée pour les 

prestataires de services car elle est un gage de succès à long terme [11]. L'attitude des étu-

diants envers leurs services éducatifs, leur expérience et leur institut définit leur satisfaction 

[12]. La satisfaction des étudiants est directement liée aux scores de sentiment de leurs com-

mentaires. Des scores de sentiment élevés prédisent une satisfaction élevée [13]. Les étu-

diants ressentent une grande satisfaction en apprenant en ligne, car ce mode d'apprentissage 

diffère de l'enseignement traditionnel. Il est amusant d'apprendre sur les sites Web car ils sont 

plus attrayants et interactifs [14]. Dans cette étude, des techniques d'apprentissage automa-

tique ont été employées pour analyser les sentiments des commentaires sous les vidéos édu-

catives sur YouTube, dans le but de mesurer le niveau de satisfaction des étudiants. Au cours 

de la littérature, il a été constaté que divers chercheurs ont mesuré le niveau de satisfaction 

des consommateurs grâce à l'analyse des sentiments [15] [16] [17].  

Pour ce travail, les sentiments positifs et négatifs exprimés par les téléspectateurs dans les 

commentaires seront comparés. Les résultats serviront à conclure si les étudiants sont satis-

faits du contenu pédagogique disponible sur YouTube. 

Le domaine de recherche présenté dans ce mémoire est l’analyse des sentiments. Le 

but est d’analyser automatiquement les sentiments des commentaires en dialecte algérien sur 

les vidéos éducatives de YouTube. 



3 
 

1.2 Problématique  

 Avec la popularité croissante des plateformes éducatives en ligne comme YouTube, les 

commentaires des utilisateurs deviennent essentiels pour évaluer la qualité et la pertinence 

des vidéos. En Algérie, où YouTube est une source importante de ressources éducatives, la 

diversité et l'ambiguïté des commentaires rendent difficile pour les spectateurs de faire des 

choix éclairés. Analyser les sentiments exprimés dans les commentaires, notamment en dia-

lecte algérien, est crucial pour mesurer la perception des vidéos éducatives et aider les créa-

teurs à améliorer leur contenu. Une telle analyse permettra de mieux comprendre les attentes 

des utilisateurs et d'améliorer la qualité des ressources éducatives disponibles. 

1.3 Objectifs  

 L’objectif de ce mémoire est de développer un système d’analyse des sentiments pour 

classer et détecter automatiquement les sentiments des étudiants et leurs avis positifs, négatifs 

ou neutres exprimé dans les commentaires en dialecte algérien sur les vidéos éducatives sur 

YouTube, et d'évaluer les différentes techniques et approches proposées pour l'analyse des 

sentiments et leurs résultats. L'objectif est également d'évaluer l'impact général de l'éducation 

sur YouTube en Algérie. 

 

1.4 Organisation du mémoire  

Nous avons structuré notre travail pour atteindre notre objectif comme suit : 

Introduction générale : 

Nous débutons notre rapport par une introduction générale, suivie d'une présentation de la 

problématique qui permettra de bien encadrer notre étude. Nous préciserons également les 

objectifs que nous avons fixés dès le début de notre projet de fin d'études afin de clarifier 

notre but final. 

Le reste du mémoire est structuré comme suit : 

Chapitre 02 : Généralités sur l'analyse de sentiments : 

Le deuxième chapitre est consacré aux généralités sur l’analyse des sentiments. On présentera 

l'importance de l'analyse des sentiments, quelques domaines d'application, les différents ni-

veaux et types d'opinions, ainsi que la catégorisation des sentiments. Nous aborderons égale-

ment les disciplines en relation avec l’analyse des sentiments, les défis de cette analyse, son 

application dans le domaine de l'éducation et le processus complet d'analyse des sentiments. 

Chapitre 03 : Etat de l’art : 

Dans le troisième chapitre, nous élaborerons l’état de l’art en représentant tous les travaux 

connexes que nous synthétiserons. Nous présenterons ces travaux dans un tableau contenant 

les grandes lignes de chaque document synthétisé, suivi de brefs paragraphes résumant 

chaque travail. Ensuite, nous procéderons à une analyse comparative entre les approches des 

documents connexes et notre approche. 

Chapitre 04 : Analyse des sentiments sur les videos d’éducation : 

Le quatrième chapitre porte sur l’analyse des sentiments sur les vidéos d’éducation. Il pré-

sente notre approche proposée, incluant la collecte des données, le prétraitement, l'annotation, 
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l'analyse du vocabulaire, la création d'un lexique des émotions, la visualisation des commen-

taires et leur classification en utilisant diverses méthodes telles que les forêts aléatoires, les 

machines à vecteurs de support et les modèles de Naive Bayes. 

Chapitre 05 : Expérimentation : 

Dans le cinquième chapitre, nous présenterons l'expérimentation de notre approche. Ce cha-

pitre inclut la description du dataset, l'environnement de travail, les langages et bibliothèques 

de programmation utilisés, ainsi que la mise en service et l'évaluation des modèles avec di-

vers métriques de performance telles que la précision, le rappel, le F1-score, l'accuracy, les 

moyennes macro et pondérée, ainsi que les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) 

et AUC (Area Under the Curve). Une comparaison des modèles sera également effectuée. 

Chapitre 06 : Conclusion générale : 

Enfin, nous conclurons ce mémoire dans le sixième chapitre qui donne les conclusions et 

perspectives de ce travail. Ce chapitre propose un bilan du travail effectué durant ce mémoire 

et un ensemble de perspectives liées notamment à la poursuite de ce travail. 
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2 Chapitre 2 

Généralités sur l’analyse des sentiments 
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2.1 Introduction 

Pour presque toutes les activités humaines, les opinions constituent le noyau qui in-

fluence grandement notre comportement. En outre, l'évaluation du monde par les autres et la 

façon dont ils le voient jouent un rôle en influençant nos croyances et nos perceptions de la 

réalité, et donc les choix que nous faisons. Ceci explique le phénomène de recherche de l’avis 

des autres lorsque l’on veut prendre une décision. Ce phénomène s’applique non seulement 

aux individus mais aussi aux organisations. 

De nos jours, le processus de publication et de partage d’expériences et d’opinions via 

Internet et les réseaux sociaux, et donc d’expression de sentiments, est devenu quelque chose 

que pratiquent la plupart des gens dans le monde. Habituellement, une énorme quantité de 

données résultera de cette action sur Internet. Ce qui rend ces données plus utiles la plupart 

du temps, c'est lorsqu'elles sont analysées, que ce soit par des chercheurs ou même par des 

entreprises, des gouvernements et des organisations. Par exemple, la plupart des entreprises 

industrielles et des campagnes électorales s'appuient sur les sites de réseaux sociaux pour 

savoir si les opinions des gens sont positives, négatives ou neutres.  Gérer les réponses et 

feedback, par exemple sur les sites commerciaux pour connaître leur acceptation ou leur refus 
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d'un produit ; cela contribuera à améliorer les ventes de l’entreprise car il indique le choix 

d’un client, et c’est ce qu’est SA (Sentiment Analysis), une étude textuelle largement utilisée 

sur les avis et les enquêtes sur Internet et les réseaux sociaux. Ainsi, les opinions et leurs con-

cepts associés tels que les sentiments, les évaluations, les attitudes et les émotions sont les 

sujets d'étude de l'analyse des sentiments et de l'exploration d'opinions. 

Les racines de l’analyse des sentiments se trouvent dans les études sur l’analyse de l’opinion 

publique au début du 20e siècle et dans l’analyse de la subjectivité des textes réalisée par la 

communauté de la linguistique informatique dans les années 1990. Cependant, l’essor de 

l’analyse informatique des sentiments n’a eu lieu qu’avec la disponibilité de textes subjectifs 

sur le Web [18].  

L'analyse des sentiments est le processus de détermination du ton émotionnel derrière une 

série de mots. Cette analyse est utilisée pour mieux comprendre la perception, les opinions et 

les émotions exprimées dans une déclaration en ligne [19].  

L'analyse des sentiments, également appelée exploration d'opinions, permet de classer 

les idées et opinions en positives, négatives ou neutres. Les deux termes désignent essentiel-

lement le même domaine d'études. L'analyse des sentiments et l'exploration d'opinions sont 

des concepts étudiés depuis le début des années 2000, avec diverses recherches pionnières 

dans le domaine. Quoi qu'il en soit, l'analyse des sentiments et L’exploration d’opinions se 

concentre principalement sur les opinions qui expriment ou impliquent des sentiments posi-

tifs ou négatifs [20].  

De nouvelles idées sont générées par les régimes, les politiciens, les psychologues, les 

industriels et les chercheurs pour analyser les différentes opinions qui ont explosé sur les ré-

seaux sociaux et ainsi mettre en œuvre les meilleures décisions. 

 

Dans ce deuxième chapitre, nous allons explorer les fondements théoriques et les con-

cepts essentiels de l'analyse des sentiments. Nous commencerons par définir l'analyse des 

sentiments et son importance croissante dans divers domaines d'application. Ensuite, nous 

examinerons les différents niveaux et types d'opinions, ainsi que la catégorisation des senti-

ments. Ce chapitre abordera également les disciplines connexes et les défis spécifiques liés à 

l'analyse des sentiments. 

 

Enfin, nous détaillerons le processus complet de l'analyse des sentiments, de la collecte 

des données à leur prétraitement, en passant par l'annotation, la représentation et la classifica-

tion des sentiments. Nous comparerons les approches basées sur le lexique, l'apprentissage 

automatique et les approches hybrides, en mettant en lumière leurs avantages et leurs limites 

respectifs. 

2.2 Analyse de sentiments   

L'analyse des sentiments, également appelée analyse d'opinion, est le domaine d'étude 

qui analyse les opinions, les sentiments, les évaluations, les attitudes et les émotions des per-

sonnes envers des entités telles que des produits, des services, des organisations, des indivi-

dus, des problèmes, des événements, des sujets et leurs attributs [20].  
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Il existe également de nombreux noms et tâches légèrement différentes, par exemple 

l'analyse des sentiments, l'exploration d'opinions, l'extraction d'opinions, l'exploration de sen-

timents, l'analyse de subjectivité, l'analyse d'affect, l'analyse d'émotions, l'exploration d'avis, 

etc. Cependant, elles sont désormais toutes regroupées sous l'égide de l'analyse des senti-

ments. Ou l'exploration d'opinions. Dans l'industrie, le terme analyse des sentiments est plus 

couramment utilisé, mais dans le monde universitaire, l'analyse des sentiments et l'explora-

tion d'opinions sont fréquemment utilisées. Ils représentent essentiellement le même domaine 

d’études [20].  

2.2.1 L’importance d’analyse de sentiments  [20] 

Depuis le début des années 2000, l’analyse des sentiments est devenue l’un des do-

maines de recherche les plus actifs dans le domaine du traitement du langage naturel.  

Il est également largement étudié dans l’exploration de données, l’exploration de sites 

Web et l’exploration de textes.  

En fait, elle s’est étendue de l’informatique aux sciences de gestion et aux sciences so-

ciales en raison de son importance pour l’entreprise et la société dans son ensemble.  

Ces dernières années, les activités industrielles autour de l’analyse du sentiment ont 

également prospéré. De nombreuses startups ont vu le jour. De nombreuses grandes entre-

prises ont développé leurs propres capacités internes. Les systèmes d’analyse des sentiments 

ont trouvé leurs applications dans presque tous les domaines commerciaux et sociaux.  

Donc, les différents domaines d'application d’analyse des  sentiments lui confèrent une 

grande importance. 

 

2.2.2 Quelque Domaines d’application d’analyse de sentiments 

  Étant donné la diversité des domaines d'application de l'analyse de sentiment, nous 

allons nous concentrer sur quelques exemples représentatifs pour illustrer son potentiel et son 

impact. Les six domaines d'application suivants sont illustrés dans la figure ci-jointe : 
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Figure 2.1 – Les domaines d’application d’analyse de sentiments 

 

1. Marketing et Publicité: les entreprises peuvent désormais mieux ajuster leurs cam-

pagnes publicitaires, leurs messages et leurs stratégies de marque, améliorant ainsi les at-

tentes des consommateurs, grâce aux précieuses sources d'avis clients, de forums, de 

blogs et d'avis en ligne qui ont été collectés et analysés, notamment avec la disponibilité 

d'un accès à ces informations dès qu'elles sont trouvées. Après avoir été publiées en ligne 

par les consommateurs eux-mêmes du monde entier, permettant ainsi des analyses à 

grande échelle, c'est après que la collecte des avis des consommateurs ait longtemps été 

ardue. 

 

2. Revue des produits( product review mining) : l'analyse des sentiments permet de clas-

ser les avis en fonction des sentiments exprimés, qu'ils soient positifs, négatifs ou neutres, 

ce qui facilite la prise de décision lors de l'achat d'un produit. Ainsi, non seulement éva-

luez rapidement les opinions des autres utilisateurs sur un produit particulier, mais créez 

également des résumés d'avis, détectez le spam et les faux avis publiés par des agences ou 

des particuliers dans le but de manipuler les avis des consommateurs. Ces informations 

sont précieuses pour les consommateurs dans le processus d'achat. Ainsi que pour les en-

treprises qui souhaitent améliorer leurs produits et services. Par exemple, eBay utilise des 

outils d'analyse des sentiments pour mettre en évidence les meilleurs avis et les rendre 

plus visibles pour les utilisateurs, aidant ainsi les acheteurs à prendre des décisions éclai-

rées. 

3. E-commerce et du CRM (Customer Relationship Management) ou GRC (Gestion de 

la Relation Client) en français : les entreprises de e-commerce acquièrent une connais-

sance approfondie de leurs clients, ce qui les aide à personnaliser leurs offres pour mieux 
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les satisfaire, grâce à l'analyse des avis consommateurs, qui permet de fidéliser les clients 

après avoir recueilli leurs critiques et avis puis répondu à leurs commentaires. Cela amé-

liore la relation client-fournisseur et augmente également le contrôle de la qualité des 

produits. 

 

4. Politique : afin que les politologues puissent déterminer comment le public reçoit les 

publicités politiques, ils s'appuient sur l'analyse des sentiments. En 2012, l’administration 

Obama a appliqué l’analyse des sentiments pour évaluer les annonces politiques. De plus, 

cette forme d’analyse peut être utilisée pour étudier le nombre de mentions négatives 

concernant les candidats dans diverses sources d’information et médiatiques. 

 

5. Education : les éducateurs et les établissements évaluent la satisfaction globale, l'enga-

gement et l'expérience d'apprentissage des étudiants grâce au processus d'analyse des sen-

timents. Ce processus dans le domaine de l'éducation comprend l'examen des attitudes, 

des opinions et des sentiments exprimés par les étudiants dans différents contextes éduca-

tifs. 

 

6. Santé : aujourd'hui, les plateformes en ligne telles que les réseaux sociaux et les sites 

Web sont également utilisées pour exprimer des opinions sur des questions de santé par 

des médecins et même des patients. Les organismes de santé utilisent l'analyse des senti-

ments dans leur domaine pour pouvoir analyser les avis, les commentaires et les enquêtes 

des patients afin de mieux comprendre les émotions des patients. Elle peut également être 

appliquée pour détecter les signes avant-coureurs d'épidémies, suivre les préoccupations 

du public concernant les vaccins et anticiper les émergences. Les tendances en matière de 

santé peuvent également aider à identifier les effets indésirables des médicaments (EIM :) 

en analysant les expériences et les sentiments rapportés par les patients concernant des 

médicaments spécifiques. 

 

Outre les applications réelles, de nombreux articles de recherche axés sur les applica-

tions ont également été publiés. Par exemple, dans (Liu et al., 2007), un modèle de sentiment 

a été proposé pour prédire les performances commerciales. Dans (McGlohon, Glance et Rei-

ter, 2010), les avis ont été utilisés pour classer les produits et les commerçants. Dans (Hong et 

Skiena, 2010), les relations entre les lignes de paris de la NFL (National Football League) et 

les opinions publiques dans les blogs et sur Twitter ont été étudiées [21].  

 

Il existe plusieurs autres articles et domaines, quel que soit le domaine d’application, le pro-

cessus d'analyse des sentiments reste le même. 

 

2.2.3 Différents niveaux d'analyse de sentiments 

 L’analyse peut être effectuée à différents niveaux qui sont illustrés dans la figure ci-

jointe : 
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Figure 2.2 – Les niveaux d’analyse de sentiments 

 

A. Niveau du document : 

La tâche à ce niveau consiste à évaluer si un document d’opinion global exprime un 

sentiment positif ou négatif. 

Par exemple, considérons un scénario dans lequel une université propose un cours en 

ligne de programmation informatique. À la fin du semestre, les étudiants sont invités à donner 

leur avis via une enquête ou un forum en ligne sur leur expérience globale du cours. 

Un système d'analyse des sentiments au niveau du document pourrait analyser les ré-

ponses des étudiants pour déterminer si le sentiment général à l'égard du cours est positif ou 

négatif. 

Ce niveau d'analyse suppose que chaque document exprime des opinions sur une seule entité 

(par exemple, cours de programmation informatique). Ainsi, il ne s’applique pas aux docu-

ments qui évaluent ou comparent plusieurs entités. 

 

 

B. Niveau phrase : 

 La tâche à ce niveau concerne les phrases et détermine si chaque phrase contenue dans 

un texte exprime une opinion positive, négative ou neutre. L'hypothèse est que chaque phrase, 

dans un texte donné, désigne une seule opinion sur une seule entité. 

 

C. Niveau Entité et Aspect :  

Une analyse plus fine consiste à évaluer les sentiments au niveau des aspects spéci-

fiques du document. Autrefois appelé niveau de fonctionnalité, ce type d'analyse explore et 
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synthétise les opinions basées sur différentes fonctionnalités. Au lieu d'examiner les construc-

tions linguistiques (documents, paragraphes, phrases, clauses ou expressions), le niveau as-

pect s'intéresse directement à l'opinion elle-même. Il est basé sur l'idée qu'une opinion con-

siste en un sentiment (positif ou négatif) et une cible (d'opinion). Un avis sans que sa cible 

soit identifiée est d’une utilité limitée. Prendre conscience de l’importance des cibles 

d’opinion nous aide également à mieux comprendre le problème de l’analyse des sentiments. 

Par exemple, considérons les commentaires fournis par un étudiant concernant un cours en 

ligne : 

"Le matériel de cours est complet, mais les forums de discussion ne sont pas très enga-

geants." 

Dans cet exemple, l'avis de l'étudiant évalue deux aspects du cours en ligne : le support de 

cours et les forums de discussion. Le sentiment à l'égard du matériel de cours est positif 

(complet), tandis que le sentiment à l'égard des forums de discussion est négatif (pas très en-

gageant). Le matériel de cours et les forums de discussion servent de cibles d'opinion. 

 

2.2.4 Différents types d'opinions 

I. Opinion réguliers et comparatifs 

A. Opinion régulière : Une opinion régulière est souvent simplement appelée une opi-

nion dans la littérature et elle comporte deux sous-types principaux : 

 Opinion directe : fait référence à une opinion exprimée directement sur une en-

tité ou un aspect de l'entité, par exemple : « Le contenu du cours est engageant» 

[20]. 

 Opinion indirecte : est exprimée indirectement sur une entité ou un aspect d'une 

entité en fonction de ses effets sur certaines autres entités [20]. Par exemple, 

l'expression « Après avoir assisté à la conférence, je me suis senti plus confus à 

propos du sujet » décrit un effet indirect de la conférence sur la compréhension 

de l'orateur, exprimant ainsi indirectement une opinion ou un sentiment négatif à 

propos de la conférence. Dans ce cas, l'entité est le cours magistral et l'aspect est 

son effet sur la compréhension du locuteur. 

 Une grande partie des recherches actuelles se concentrent sur les opinions directes. Ils 

sont plus simples à manipuler. Les opinions indirectes sont souvent plus difficiles à gérer. 

 

B. Opinion comparatif : exprime une relation de similitudes ou de différences entre 

deux ou plusieurs entités et/ou une préférence de l'auteur de l'opinion basée sur cer-

tains aspects partagés des entités. Par exemple, dans un contexte éducatif :"Je trouve 

les cours en ligne plus intéressants que les cours traditionnels en classe.""Etudier en 

groupe est pour moi plus efficace que d'étudier seul."Dans ces exemples, les opinions 

comparatives expriment des préférences ou des comparaisons entre différentes mé-

thodes ou approches pédagogiques. 
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II. Opinions explicites et implicites  

A. Opinion explicite : une déclaration subjective qui donne une opinion régulière ou 

comparative [22].  Par exemple, « "Le support de cours est très instructif." » Et «" Je 

pense que les projets de groupe sont plus bénéfiques que les missions individuelles" ». 

B. Opinion implicite : est une déclaration objective qui implique un commun régulier 

ou comparatif. Une telle déclaration objective exprime généralement un fait souhai-

table ou indésirable [22].Par exemple :"Les cours en ligne sont souvent interrompus 

par des problèmes techniques." (Implique un avis négatif sur la fiabilité de la plate-

forme de cours en ligne)  

"Le manuel contient de nombreuses erreurs qui doivent être corrigées." (Implique une 

opinion négative sur l'exactitude du manuel). 

 

 Les opinions explicites sont plus faciles à détecter et à classer que les opinions impli-

cites. Une grande partie des recherches actuelles se sont concentrées sur des opinions expli-

cites. 

 

2.2.5 Catégorisation des sentiments  

I. Une phrase objective  

Présente des informations factuelles sur le monde [22].  

Un exemple de phrase objective est "L'examen final aura lieu vendredi", autre exemple : "Le 

manuel a été écrit par le professeur Smith." 

II. Une phrase subjective  

Exprime des sentiments, des opinions ou des croyances personnels, un exemple de 

phrase subjective est : "Je trouve le style d'enseignement du professeur très engageant.", autre 

exemple : "Selon moi, le projet de groupe a été la partie la plus enrichissante du cours." 

Les expressions subjectives peuvent se manifester sous diverses formes, telles que les 

opinions, les allégations, les désirs, les croyances, les soupçons et les spéculations. 

 Ici, nous devons noter ce qui suit :  

Une phrase subjective ne peut exprimer aucun sentiment, par exemple : « Je crois que l'exa-

men final couvrira plusieurs chapitres », autre exemple : "À mon avis, le manuel offre une 

couverture complète du sujet."  

Les phrases objectives peuvent impliquer des opinions ou des sentiments en raison de faits 

souhaitables ou indésirables. Par exemple, les deux phrases suivantes qui exposent certains 

faits impliquent clairement des sentiments négatifs (qui sont des opinions implicites) 

"La plateforme de cours en ligne plante fréquemment lors des sessions en direct." 

"Les lectures assignées pour ce cours sont obsolètes et sans rapport avec le sujet." 
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2.2.6 Disciplines en relation avec l’analyse des sentiments  

L'analyse des sentiments est un domaine multidisciplinaire qui a plusieurs disciplines 

qui lui sont directement ou indirectement liées pour détecter, analyser et interpréter les senti-

ments exprimés dans les données textuelles : 

 

A. Intelligence Artificielle (IA) :  

Les fondements théoriques et les outils pratiques nécessaires au développement de mo-

dèles prédictifs sont fournis par l'intelligence artificielle dans le domaine de l'analyse des sen-

timents. Elle fournit également des systèmes d'analyse des sentiments basés sur l'apprentis-

sage automatique et d'autres technologies capables d'analyser, de comprendre et de générer 

des données textuelles. 

 

B. Text Mining et Data Mining :  

Le Text Mining (ou fouille de texte) sont des disciplines qui englobes de nouvelles mé-

thodes de recherche et des outils logiciels et se concentrent sur l'extraction d'informations de 

haute à partir de données textuelles dans le milieu universitaire ainsi que par des entreprises 

et des organismes gouvernementaux, Le Text Mining  a connu une augmentation significative 

de la demande au cours des dernières années. 

Les processus de fouille de textes comprennent généralement non seulement l'extraction 

d'informations (IE : Informations Électroniques) qui  visent principalement à identifier les 

objets en extrayant les informations pertinentes des fragments, puis en plaçant toutes les 

pièces extraites dans un cadre mais aussi le traitement du langage naturel (NLP), Le NLP fait 

partie du domaine de l'intelligence artificielle et tente d'aider à transformer des messages im-

précis et ambigus en messages sans ambiguïté et précis. Text Mining comprennent aussi la 

Classification de texte. 

 

C. Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN) :  

Le TALN est une branche de l'IA qui  permet aux ordinateurs de comprendre la struc-

ture grammaticale des phrases et même la reconnaissance vocale et la génération de réponses 

à des questions. Il fournit les outils et les techniques nécessaires pour analyser, traiter et in-

terpréter les données textuelles dans le but de détecter les opinions, les sentiments et les émo-

tions. 

2.3 Les défis de l'analyse des sentiments  [23] 

Le chercheur dans le domaine de l'analyse des sentiments est confronté à plusieurs con-

traintes et défis allant du coût de calcul à l'écriture informelle et à la présence de variations 

dans les langues et les phrases ou mots vagues difficiles à identifier. 

Ces contraintes constituent un obstacle à l'analyse de données ciblées et peuvent conduire à 

un résultat peu fiable. Il existe différents types d'obstacles qui constituent un défi pour l'ana-

lyse des sentiments à l'aide de l'un des questionnaires connus, des questionnaires simples ou 

des questionnaires basés sur les rôles. Mais les événements clairs sont hautement acceptés et 
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candidats à l'obtention de bons commentaires et de haute qualité. Nous illustrerons certains 

types de défis répertoriés ci-dessous : 

 

A. Style d'écriture informel : 

Le style d'écriture informel constitue le plus grand défi pour toutes les tâches de PNL 

(Programmation Neuro-Linguistique), y compris l'analyse des sentiments. Les gens sont très 

décontractés lorsqu’il s’agit d’écrire des critiques ou des textes ; ils ont tendance à utiliser des 

acronymes, des emojis, des raccourcis dans leur texte, ce qui est très difficile à comprendre. 

Les acronymes peuvent être traités s'ils sont universels. Il existe de nombreux acronymes 

régionaux qui changent et grandissent de jour en jour. 

 

B. Adaptations du langage : 

Les langues changent à mesure qu'elles se déplacent vers différentes régions et lieux ; 

bien que la langue de base reste la même, de nombreux facteurs influencent la langue, tels 

que la proéminence de la langue, la prononciation, le taux d'alphabétisation, etc. Par exemple, 

considérons la langue anglaise, qui est largement parlée dans le monde entier, mais on cons-

tate que de nombreuses variétés anglaises sont parlées.  Dans le monde en fonction des ré-

gions comme l'Inde, l'Amérique… etc. De nombreux mots sont utilisés différemment selon la 

région dans laquelle ils sont utilisés. 

Par exemple, en Australie, le mot «‘pumps’ » désigne des machines qui soulèvent, transfè-

rent, délivrent ou compriment des fluides, tandis qu'aux États-Unis, «pumps» désigne des 

chaussures pour femmes. En Australie, ils ont appellent les chaussures pour femmes  «high 

heels». 

Cela créera des doublons et pourrait affecter la précision et le coût de calcul du modèle. 

La barrière de la langue est le plus difficile des défis de la PNL (Programmation Neuro-

Linguistique). Il existe des milliers de langues parlées dans le monde, bien que les techniques 

de PNL soient difficilement disponibles pour 5 à 10 langues et que les ressources soient lar-

gement disponibles pour l'anglais. 

 

C. Données de code mixtes : 

Le mélange de codes est l'utilisation du vocabulaire et de la grammaire de différentes 

langues dans une même phrase. 

Le Code Mixing est un phénomène linguistique qui peut se produire dans une situation multi-

lingue où les locuteurs parlent plusieurs langues. 

Par exemple dans notre dialecte algérien qui est mélangé avec de l'arabe, du français parfois 

de l'anglais et d'autres mots qui ne sont spéciaux que dans notre dialecte. 

Un examen des publications Facebook créées par des utilisateurs hindi-anglais a révélé un 

niveau élevé de mélange de codes dans les publications. 

L’absence de grammaire formelle pour les phrases à code mixte rend difficile 

l’identification de la sémantique compositionnelle, ce qui est essentiel pour mener une ana-

lyse des sentiments à l’aide de techniques basées sur des règles et sur l’apprentissage automa-

tique. 



15 
 

En conséquence, afin de mener une analyse des sentiments sur des données mixtes, de 

nouveaux modèles de langage doivent être développés. 

 

D. Erreurs grammaticales : 

Les erreurs grammaticales sont très courantes dans les textes informels et peuvent être 

corrigées, mais seulement dans une certaine mesure ; les fautes d'orthographe peuvent égale-

ment être corrigées de manière limitée. Il est très difficile de détecter à chaque fois les fautes 

d’orthographe des utilisateurs. La précision de l'analyse des sentiments et des tâches de PNL 

peut être améliorée si ces erreurs peuvent être traitées et corrigées. 

 

E. Coût de calcul : 

Pour obtenir une meilleure précision, nous devons augmenter la taille des données de 

formation et compliquer le modèle, ce qui augmentera de manière exponentielle le coût de 

calcul du modèle de formation ; Un GPU (Graphics Processing Unit) haut de gamme peut 

être nécessaire pour entraîner un modèle avec un énorme corpus. Les modèles comme SVM, 

NB ne sont pas coûteux en calcul, mais les réseaux de neurones et les modèles d'attention ont 

montré qu'ils le sont. 

 

F. Disponibilité des données : 

La PNL et l’analyse des sentiments étant une technologie en plein essor, la disponibilité 

des données peut également constituer un défi dans certains cas. Bien que des données soient 

disponibles sur Twitter pour l'analyse des sentiments, les données de formation de haute qua-

lité constituent un défi pour les algorithmes d'apprentissage supervisé. Les données de forma-

tion pour l'ABSA (Aspect-Based Sentiment Analysis) sont difficiles à trouver en ligne et doi-

vent donc être préparées manuellement. Les données de formation d’un domaine peuvent ne 

pas être applicables et utiles à d’autres domaines. Par exemple, un modèle formé sur un en-

semble de données d’évaluation d’hôtels n’est pas utile pour prédire les sentiments d’un en-

semble de données d’actions ou de fonds communs de placement et vice versa. 

 

G. Détection des avis abusifs et des avis contrefaits : 

Sur le Web, il existe de nombreuses informations de spam contenant du spam et des 

avis abusifs destinés à la classification des sentiments ; il est inacceptable de traiter des don-

nées contenant de fausses données car cela réduit la fiabilité des résultats ; nous devons 

d'abord identifier les messages indésirables et les supprimer, puis procéder au traitement.  

 

H. Le focus sur un domaine : 

Ce défi constitue un obstacle majeur à l'analyse des sentiments car il dépend principa-

lement du caractère limité du mot analyse des sentiments ; cela peut conduire à se concentrer 

sur un seul sujet. Par exemple, nous pouvons trouver dans un domaine plusieurs fonctionnali-

tés et de bonnes performances ; en même temps, ces fonctionnalités peuvent être très mau-

vaises dans certains autres domaines [24]. 
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Remarque : 

La performance de pointe de l’analyse des sentiments : en moyenne, la précision est d'environ 

80 % et ne descend pas en dessous de 70 % [25]. 

2.4 Analyse des sentiments en éducation  

 Notre société vit une transformation impressionnante, peut-être la plus importante de 

ces dernières années, qui, à travers la forte diffusion des nouvelles technologies, modifie ra-

dicalement la nature des relations entre les pays, les marchés, les personnes et les cultures. 

Cette révolution technologique a clairement facilité le processus de mondialisation et 

l'échange d'informations. De cette manière, l’information peut être considérée comme un bien 

économique dont la valeur est étroitement liée à la quantité de connaissances qu’elle peut 

apporter à ses utilisateurs. L'acquisition de nouvelles connaissances, compétences ou apti-

tudes a déterminé la nécessité d'une mise à jour continue de la part des acteurs de la chaîne 

d'approvisionnement de la nouvelle économie. 

Dans ce scénario, un rôle clé est joué par l'apprentissage tout au long de la vie, qui se 

poursuit tout au long de la vie et vise à améliorer l'épanouissement des personnes, tant au 

niveau personnel que social. Dans la société apprenante, être continuellement à jour est la 

condition essentielle pour y vivre et suivre les changements. 

La transition radicale vers l'éducation numérique depuis une vingtaine d'années, accélérée par 

les récents événements mondiaux, a fermement établi l'apprentissage en ligne comme la 

norme contemporaine et l'une des approches de formation les plus largement utilisées. Ces 

dernières années, les universités et les établissements de formation ont adopté cette approche 

pour dispenser cours ou accompagner les étudiants dans leur processus de formation. 

Grâce à l'utilisation d'Internet et de ses services, les démarches d'accompagnement et de suivi 

de l'utilisateur peuvent être facilement intégrées des aspects pédagogiques et technologiques 

pour un apprentissage dynamique. 

L’apprentissage mixte est une approche utile pour accompagner les étudiants et mieux com-

prendre leurs problématiques d’apprentissage. La possibilité d'utiliser des outils collaboratifs 

et d'interagir avec d'autres étudiants permet à l'étudiant de partager ses doutes sur certains 

sujets. 

Cependant, l'enseignant reste souvent en dehors de cette dynamique et ne comprend pas 

les problèmes d'apprentissage qui caractérisent la classe. Une solution possible est l'analyse 

des sentiments. 

Ce changement monumental a généré une énorme quantité de données, englobant les dia-

logues élèves-enseignants, les discussions entre pairs et les commentaires évaluatifs. Malgré 

leur potentiel, une grande partie de ces données restent inexplorées. 

Plonger dans ce vaste domaine constitue une occasion en or d’évaluer les sentiments des étu-

diants, de mettre en lumière leurs perceptions et leurs attitudes à l’égard de leur parcours 

d’apprentissage. Ceci, à son tour, peut jouer un rôle central dans l’amélioration de la qualité 

des cours et l’optimisation des résultats d’apprentissage. 

L'analyse des sentiments, une branche spécialisée du traitement du langage naturel, a déjà 

démontré ses prouesses dans divers domaines, allant du monde du commerce aux coulisses de 
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la politique, capturant efficacement le pouls du sentiment public. Pourtant, étonnamment, son 

intégration dans le domaine de l’éducation en ligne n’est pas largement étudiée. 

2.5 Le processus de l'analyse de sentiments  

Dans cette partie nous allons présenter brièvement les différentes étapes de l'analyse de 

données qui sont illustrés dans la figure ci-jointe : 

 

Figure 2.3 – Le processus de l’analyse de sentiment 

 

2.5.1 Collecte de données  

La collecte de données est la première étape de l'analyse des sentiments. Afin de pren-

dre des décisions basées sur ces données collectées à des fins de recherche, nous devons nous 

assurer que ces données sont informatives et fiables. Elles peuvent être collectées à partir de 

sources telles que des groupes d'utilisateurs, Twitter, Facebook, des blogs, des forums et des 

sites Web commerciaux tels qu'Amazon.com, alibaba.com, etc. 

 

2.5.2 Prétraitement 

Examiner les données avant de les analyser, c'est les préparer. 

Des mots inappropriés et offensants sont trouvés dans certains avis et conversations sur les 

sites de médias sociaux. Pour une analyse plus fiable, ils doivent être examinés et préparés. 

Le contenu qui n'est pas pertinent pour l'analyse, le spam ou les avis inappropriés, incorrects, 

incomplets, non pertinents, en double ou mal formatés doivent être identifiés puis supprimés 

avant d'être envoyés pour une analyse automatisée. C'est l'objectif du processus.  

Dans ce cas, ce prétraitement implique plusieurs étapes, notamment le nettoyage, la transfor-

mation par négation, la transformation emoji, la casse, l'encodage, le filtrage des mots vides 

et la suppression. 
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2.5.3 Annotation  

Pour permet au classifieur de s'entraîner dans la construction du modèle de classifica-

tion pour l'étape suivante, il faut d’abord L'attribution de labels positifs, négatifs ou neutres à 

chaque message. 

 

2.5.4 Représentation  

C'est La conversion des données prétraitées en caractéristiques. Selon l'objectif, diffé-

rentes techniques peuvent être utilisées, telles que le TF-IDF (Term Frequency-Inverse Do-

cument Frequency) et les Word Embeddings. 

 

2.5.5 Classification des sentiments  

La classification des sentiments est une tâche d'extraction et de classification du texte 

visant à déterminer la polarité de l'opinion qu'il contient, par exemple, positif ou négatif, bon 

ou mauvais, aimer ou ne pas aimer. 

La classification des sentiments contient plusieurs techniques et est classée en trois 

techniques principales, à savoir l'approche d'apprentissage automatique, l'approche des tech-

niques hybrides et l'approche basée sur le lexique. 

Actuellement, la technique Naive Bayes et les machines à vecteurs de support (SVM) sont 

plus populaires et utilisées pour la classification des sentiments. 

Dans la figure 2, nous illustrerons les approches actuellement utilisées dans la classification 

des sentiments [24]. 

 

La figure ci-dessous représente les approches de l'analyse de sentiments:  
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Figure 2.4 – Les approches de l’analyse de sentiment 

 

I. Approche basée sur le lexique  

Les lexiques sont une collection de termes où chaque terme est associé à un score prédéfini 

indiquant la polarité neutre, positive ou négative du texte. Un score est attribué aux jetons en 

fonction de la polarité telle que + 1, 0, − 1 pour positif, neutre, négatif ou le score peut être 

attribué en fonction de l'intensité de la polarité et ses valeurs varient de [+ 1, − 1] où + 1 re-

présente un résultat hautement positif et − 1 représente un résultat hautement négatif [26].  

Pour une critique ou un texte donné, l'agrégation des scores de chaque jeton est effectuée, 

c'est-à-dire que les scores positifs, négatifs et neutres sont additionnés séparément. Lors de la 

dernière étape, la polarité globale est attribuée au texte en fonction de la valeur la plus élevée 

des scores individuels. Ainsi, le document est d'abord divisé en jetons de mots simples, après 

quoi la polarité de chaque jeton est calculée et finalement agrégée [26]. 

Par exemple si:  
 

g(t)>0 la polarité est positif. 

g(t)<0 la polarité est négatif. 

g(t)=0 la polarité est neutre. 

Si on a : 

C'est très bon explication (+1), mais la qualité d'image  est médiocre (-1), et si vous pouvez 

partagés le lien de PDF (0), merci (+1). Donc :  

g(t)=1-1+0+1=1 donc la polarité est positif. 
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L'approche basée sur le lexique ne requiert pas de données de formation, ce qui la classe 

comme une méthode non supervisée par certains experts. Le principal inconvénient de 

l’approche basée sur le lexique est qu’elle est fortement orientée domaine et que les mots 

appartenant à un domaine ne peuvent pas être utilisés dans un autre domaine [26]. 

Il existe deux méthodes selon l'approche basée sur le lexique. La première est une ap-

proche basée sur le corpus et la seconde est une approche basée sur un dictionnaire. 

A. Approche basée sur le corpus 

L'approche utilise des modèles sémantiques et syntaxiques pour déterminer l'émotion de la 

phrase. Cette approche commence par un ensemble prédéfini de termes de sentiment et leur 

orientation, puis étudie des modèles syntaxiques ou similaires pour découvrir des jetons de 

sentiment et leur orientation dans un vaste corpus. Il s’agit d’une méthode spécifique à une 

situation qui nécessite une quantité importante de données étiquetées pour être entraînée. Ce-

pendant, cela aide à résoudre le problème des mots d’opinion avec des orientations dépendant 

du contexte [26]. 

L'approche basée sur le corpus comprend les types d'approches suivants : approche statistique 

et approche sémantique comme expliqué ci-dessous. 

 

B. Approche statistique  

Les mots d'opinion de départ ou les modèles de cooccurrence peuvent être trouvés à l'aide 

d'une approche statistique. L’idée générale derrière cette approche est que si elle apparaît plus 

dans les textes positifs que dans les textes négatifs, alors elle est plus susceptible d’être posi-

tive ou vice versa. Le principe clé de cette approche est que si des jetons de sentiment compa-

rables sont fréquemment observés dans le même environnement, ils auront probablement la 

même orientation. De ce fait, l’orientation du nouveau jeton est déterminée par la fréquence à 

laquelle il apparaît aux côtés d’autres jetons détectés dans un contexte similaire [26]. 

  

C. Approche sémantique  

Dans cette approche, le score de similarité est calculé entre les jetons utilisés pour l'analyse 

des sentiments. Les antonymes et les synonymes peuvent être facilement trouvés en utilisant 

cette approche, car des mots similaires ont un score positif ou une valeur plus élevée [26]. 

 

D. Approche basée sur un dictionnaire    

L'approche basée sur un dictionnaire utilise une liste de mots d'opinion prédéfinis col-

lectés manuellement. L’hypothèse principale derrière cette approche est que les synonymes 

ont la même polarité que le mot de base, tandis que les antonymes ont une polarité opposée.  

Les grands corpus comme le thésaurus ou WordNet (Une base de données lexicale pour 

la langue anglaise) sont recherchés pour les antonymes et les synonymes, après quoi ils sont 

ajoutés à un groupe ou à une liste de départ préparée plus tôt.  

Dans la première étape, un ensemble initial de mots est collecté manuellement avec leur pola-

rité respective. Par la suite, la liste est enrichie en explorant les antonymes et synonymes dans 

les ressources lexicales disponibles. Ensuite, les mots sont ajoutés de manière itérative à la 
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liste, et la liste est développée. Une évaluation ou une correction manuelle peut être effectuée 

dans la dernière étape pour en garantir la qualité. Stefano et Andrea ont créé SentiWordNet à 

trois voies  à l'aide d'annotations automatiques de WordNet 3 [26].  

 

II. Approche d'apprentissage automatique 

L'approche d'apprentissage automatique est utilisée pour résoudre les problèmes liés à 

la classification de textes contenant des caractéristiques syntaxiques ou linguistiques. Bien 

que l'approche basée sur le lexique soit utilisée pour extraire les sentiments d'un texte, elle 

dépend d'un lexique de sentiments ; la collection de termes de sentiments connus et précom-

pilés dans les algorithmes d'apprentissage automatique divisés en apprentissage par renfor-

cement, apprentissage non supervisé et apprentissage supervisé [24]. 

A. Apprentissage supervisé 

Il s'agit d'un type d'approche d'apprentissage automatique qui utilise un ensemble de 

données appelé ensemble de données d'entraînement pour faire des prédictions. Ces en-

sembles de données contiennent des données d'entrée ainsi que des valeurs de réponse. Dans 

les méthodes d'apprentissage supervisé, il fait appel à un grand nombre de documents de for-

mation variés [24].  

En apprentissage supervisé, il existe deux types d’algorithmes : 

A. Algorithmes de régression, qui cherchent à prédire une valeur continue, une quantité. 

B. Algorithmes de classification, qui cherchent à prédire une classe/catégorie. 

 

Pour créer un modèle d'apprentissage supervisé, on peut recourir à différents algorithmes, 

on peut citer en guise d'exemple la régression linéaire et logistique, l'arbre de choix avec dif-

férentes variables de sortie, le Naive Bayes, Random Forest, SVM (Support Vector Machine) 

et KNN. 

L'apprentissage supervisé consiste à utiliser un ensemble d'apprentissage   

Dn = {(x1, y1), … , (xn, yn)\} \) pour inférer la relation entre les caractéristiques  x  et les éti-

quettes  y . Cela peut également être appelé "discrimination" ou "reconnaissance de formes". 

Les termes associés comprennent "caractéristique", "feature" ou "variable explicative", notée  

xi. 

B. Apprentissage non supervisés  

Il s'agit d'un type unique d'algorithme d'apprentissage automatique et est utilisé dans la 

plupart des cas pour tirer diverses inférences de données ; ces groupes de données sont cons-

titués de données d'entrée sans aucune réponse étiquetée. Il est utilisé lorsqu'il est impossible 

d'obtenir des documents de formation labellisés [24].  

Les modèles d’apprentissage non supervisé sont notamment utilisés pour :  

A. Le classement des données. 

B. Le calcul approximatif de la densité de distribution. 

C. La réduction des dimensions. 

L'apprentissage non supervisé implique de partitionner un ensemble d'apprentissage  



22 
 

Dn = {x1,…, xn} ⊆ X  en classes pertinentes sans l'utilisation d'étiquettes de classe préalable-

ment définies. 

 

C. Apprentissage par renforcement  

Son intégralité indique comment prendre une décision optimale, une technique impor-

tante qui diffère relativement de son homologue d'apprentissage non supervisé. Cette tech-

nique vise fortement à améliorer l'efficacité de la classification des textes pour montrer que la 

technique d'apprentissage par renforcement est importante et proéminente [24].  
 

III. Approche hybride 

 L'approche hybride combine l'apprentissage automatique et les approches basées sur le 

lexique. Hybride est un terme qui fait référence à la combinaison de techniques d'apprentis-

sage automatique et de lexique pour l'analyse des sentiments. La technique hybride combine 

les deux et est extrêmement populaire, les lexiques de sentiments jouant un rôle important 

dans la majorité des systèmes [26].  

2.6 Conclusion  

 

 Dans ce chapitre, nous avons exploré les généralités sur l’analyse des sentiments, en 

commençant par une introduction qui définit cette discipline et en mettant en évidence son 

importance croissante dans divers domaines d’application. Nous avons détaillé les différents 

niveaux et types d'analyse de sentiment, y compris les opinions régulières, comparatives, ex-

plicites et implicites, ainsi que la catégorisation des sentiments en phrases objectives et sub-

jectives. 

Nous avons également examiné les défis spécifiques auxquels fait face l'analyse des senti-

ments, en particulier dans le contexte éducatif. Le processus de l'analyse de sentiments a été 

décortiqué en plusieurs étapes, allant de la collecte des données à la classification des senti-

ments, en passant par les prétraitements, l'annotation, la représentation et la classification. 

 Différentes approches pour la classification des sentiments ont été présentées, y com-

pris les méthodes basées sur le lexique, l'apprentissage automatique (supervisé, non supervisé 

et par renforcement), et les approches hybrides, chacune ayant ses propres avantages et in-

convénients. 

Ce chapitre servira de base théorique pour comprendre les techniques et les méthodes utili-

sées dans l'analyse des sentiments, préparant ainsi le terrain pour les discussions plus tech-

niques et spécifiques à venir dans les chapitres suivants.  
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Etat de l’art 
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3.1 Introduction  

L'analyse des sentiments, également connue sous le nom d'analyse d'opinions, est l'une 

des applications PNL les plus largement utilisées pour identifier les intentions humaines à 

partir de leurs avis. 

Les techniques d'analyse des sentiments ont été largement utilisées pour extraire les 

opinions des utilisateurs sur les produits et services à partir de leurs avis et créer des connais-

sances exploitables pour une entité [27]. Cela permet aux entreprises d'améliorer leurs straté-

gies et d'obtenir des informations sur les commentaires des clients sur leurs produits et ser-

vices [27]. 

L'analyse des sentiments est un domaine multidisciplinaire qui inclut l'apprentissage automa-

tique, la PNL, la sociologie et la psychologie pour détecter les opinions sous-jacentes des 

clients ou des utilisateurs. Les sites de médias sociaux comme Twitter, Facebook et Insta-

gram sont d’importantes sources d’opinions des utilisateurs[27]. L'analyse de ces sources pour 

extraire les sentiments ou les opinions des utilisateurs a commencé il y a dix ans [27]. 

Les progrès technologiques ont transformé des domaines tels que les soins de santé et 

l’éducation en adoptant des techniques d’IA et de PNL [27]. 

Dans le secteur de l’éducation, afin d'améliorer pédagogiquement les pratiques 

d’apprentissage-enseignement des étudiants, les techniques d’analyse des sentiments sont 

utilisée pour recueillir les opinions des étudiants, et étiqueter leur commentaires avec leur 

orientation sentimentale grâce aux progrès des techniques d'annotation des sentiments et des 

méthodologies d'IA et  sans trop d'intervention humaine. Les établissements d’enseignement 

ont largement investi dans la création d’outils d’analyse des sentiments et dans le traitement 

des commentaires de leurs étudiants afin de recueillir leurs opinions et leurs idées [27]. Il 

existe plusieurs différentes applications du domaine éducatif telles que les limites de l'infras-

tructure éducative existante, la compréhension de la pédagogie de l'engagement des étudiants, 

la prise de décision sur les politiques éducatives, l'évaluation des cours et de l'enseigne-

ment...etc. et le mécanisme d'analyse des sentiments peut être s'adapter à eux. 
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L'annotation manuelle ou l'étiquetage de l'orientation sentimentale prend du temps [28] 

et nécessite de nombreuses ressources avec une compréhension pédagogique en éducation. 

Ce défi a été relevé en développant différentes approches d'annotation de sentiments utilisant 

des lexiques et des corpus. Ces techniques agissent comme des techniques non supervisées 

pour une compréhension initiale des commentaires des étudiants.  

Le rôle de l'IA dans l'analyse des sentiments est inévitable car elle aide à traiter et à analyser 

un grand nombre de commentaires d'étudiants [29]. Les méthodologies d'IA telles que l'ap-

prentissage automatique, l'apprentissage profond et les transformateurs [30] sont capables 

d'apprendre les opinions des étudiants grâce à des mécanismes d'attention et de classer ou de 

prédire leurs émotions pour les commentaires non étiquetés des étudiants [31]. Les tech-

niques d’annotation de sentiments non supervisées et les méthodologies d’IA surmontent 

dans une certaine mesure le défi de l’étiquetage manuel.  

 Dans ce chapitre, nous allons explorer l'état de l'art en matière d'analyse des senti-

ments, en examinant les travaux connexes et les contributions significatives dans ce domaine. 

Cette revue de la littérature nous permettra de situer notre recherche dans le contexte des 

études existantes et de comprendre les approches et méthodes les plus récentes et efficaces 

utilisées par les chercheurs et les praticiens. 

3.2 Traveaux connex 

L’analyse des émotions et des opinions des individus est devenue l’un des sujets les 

plus critiques du monde de la recherche et de ses évolutions dans toutes les entreprises, en 

particulier dans le secteur de l’éducation. Ces dernières années, de nombreuses recherches ont 

été menées pour créer des méthodes permettant d'évaluer et de documenter le processus 

d'analyse des sentiments dans de nombreuses langues [32]. L'application de l'analyse des sen-

timents dans les environnements d'apprentissage en ligne nécessite une approche soigneuse-

ment structurée et méthodologiquement solide [33].  

L'analyse des sentiments est généralement effectuée selon un format en deux phases, où 

dans la première phase, les données pertinentes sont collectées, et dans la deuxième phase, 

l'extraction du sentiment a lieu [34]. Les travaux rapportés peuvent être globalement classés 

en trois approches principales : (a) basée sur l'apprentissage automatique, (b) basée sur le 

lexique et (c) hybride [35]. Dans la littérature et travaux connexes, il existe de nombreuses 

approches liées à l'analyse des sentiments.  

 

D’après Bensba Amal et al (2022) [36], ils ont proposé une solution au problème de 

détection des émotions des étudiants dans un contexte d’apprentissage en ligne pendant la 

pandémie Covid 19 (Coronavirus Disease), les auteurs ont adopté une approche hybride 

combinant des techniques d'apprentissage automatique (machine learning) supervisé et non 

supervisé. Cette détection s’appuie sur les avis des étudiants en langue française extraits de 

formulaires envoyés aux étudiants de l'École nationale d'informatique ESI (l'École Nationale 

d'Informatique) d'Algérie , concernant différents aspects des cours en ligne suivis pendant la 

pandémie Covid19 (Contenu, Structure, Présentation, Communication, Design et Géné-

ral),donc ils obtiennent un Dataset composé de plus de 13 000 avis d'étudiants ,Ces données 

ont été filtrées manuellement, annotées dans différentes classes pour chaque niveau puis cer-
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taines étapes de prétraitement ont été appliquées. (Suppression des URL (Uniform Resource 

Locator), des Hashtags, suppression des symboles de ponctuation et mise en minuscules de 

tout), aussi la traduction des avis qui n'étaient pas en français et supprimé les mots vides et la 

normalisation du texte. 

Pour l'apprentissage supervisé, ils ont utilisé trois algorithmes classiques : SVM, KNN (K-

Nearest Neighbors) et RNN (Recurrent Neural Network) avec une représentation TF-IDF 

pour entraîner les modèles et les tester avec des mesures de précision et de rappel. Cela leur a 

permis de classer les commentaires d'étudiants selon 4 niveaux : polarité (posi-

tif/négatif/neutre), émotion (joie, mécontentement, confusion, colère, ennui, anxiété, neutre), 

attitude (amicale/hostile/neutre) et aspect (contenu, structure, présentation, Communication, 

Design et Général). 

Pour l'apprentissage non supervisé, ils ont utilisé les algorithmes K-means et K-modes 

pour identifier différents profils/groupes d'étudiants, ainsi que l'algorithme Apriori pour trou-

ver des règles d'association intéressantes entre les différentes variables. 

Leur approche a donné de bons résultats pour détecter la polarité avec une précision de 91%, 

même pour les aspects des commentaires ont une précision autour de 80%, les deux sont avec 

SVM, mais le manque de données a limité les performances sur les émotions/attitudes selon 

les auteurs. 

D’après Qaqish Evon et al (2023) [32], l’article traite la problématique d’évaluer les 

opinions et les expériences des Jordaniens concernant le passage de l'éducation en présentiel 

à l'éducation hybride (en ligne et en présentiel) dans le contexte post-COVID .À l'aide de 

l'API (Application Programming Interface) Twitter via la programmation Python,4 000 

tweets sur les réflexions des gens sur l'apprentissage hybride en Jordanie à partir de Twitter 

du 20 octobre 2021 à février 2022 ont été obtenu ce qui a abouti un dataseet au format *.csv.   

Pour le Prétraitement du texte arabe ils ont utilisé :  

DeNosie qui est un processus de suppression de tout bruit dans le texte tels que les mots an-

glais, les caractères spéciaux comme les signes diacritiques qui sont des symboles similaires 

aux voyelles de la langue anglaise qui apparaissent au-dessus ou en dessous des lettres de 

texte arabe, les emojies, supprimer tous les caractères anglais...etc  

Tokénisation qui est le processus de dissection du texte en morceaux significatifs, appelés 

jetons.  

Suppression des mots vides, normalisation et Morphological disambiguation qui est un pro-

cessus consistant à fournir la signification morphologique la plus probable pour un mot parti-

culier dans son contexte. 

Les auteurs proposés une approche basée sur l'apprentissage profond (deep learning) 

pour la détection d'émotions et l'analyse de sentiments à partir des tweets en arabe en utilisant 

d'un modèle Deep Learning LSTM (Long Short-Term Memory) qui est un type de réseau de 

neurones récurrent, pour la classification des émotions des tweets en 5 classes : colère, haine, 

tristesse, joie et neutre , avec Plongement de mots (word embedding) avec GloVe (Global 

Vectors for Word Representation) pour représenter les mots sous forme de vecteurs numé-

riques. GloVe a été préféré à Word2Vec (Word to Vector) dans cette étude. 

Cette approche d'apprentissage profond proposée a permis d'obtenir des résultats satisfaisants 

avec F1-score global du modèle : 0,85. 
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D’après Ameur Mohamed Seghir Hadj et al (2023) [37], ils ont proposé une solution 

au problème de détection du sarcasme et de comprendre les sentiments des gens sur les ré-

seaux sociaux par rapport au COVID-19,cela peut aider les autorités et les organismes de 

santé à mieux gérer la crise, à diffuser des informations plus précises et à prendre de meil-

leures décisions, La première étape qu'ils ont  suivie pour créer le dataset « AraCOVID19-

SSD » a été de préparer un ensemble de mots-clés, puis ils ont récupéré les tweets en fonction 

de ces mots-clés. Les mots-clés qu'ils ont utilisés ont été faits pour récupérer le plus grand 

nombre possible de tweets liés au COVID 19, donc après l’étape de filtrage, ils ont retrouvés 

avec un total de 300 000 tweets arabes uniques liés à la pandémie de COVID-19 dans la pé-

riode allant du 15 décembre 2019 au 15 décembre 2020. L'annotation des données leur a 

permis d'annoter un total de 5 162 tweets arabes sur les 300 000 tweets collectés. Ils ont ap-

pliqué un prétraitement de base à tous les tweets arabes collectés, qui comprend : 

• La suppression des signes diacritiques. 

• La suppression des caractères allongés et répétés. 

• Normalisation des caractères arabes. 

• La suppression des liens et des références des utilisateurs (notifications des utilisateurs). 

• Tokenisation des tweets dans laquelle la ponctuation, les mots et les chiffres sont sépa-

rés. 

Les auteurs ont adopté une approche d'apprentissage automatique supervisé, ils ont uti-

lisé plusieurs modèles : 

Des modèles classiques de sacs de mots Bag-of-Words(A model used in natural language 

processing) models  comme les machines à vecteurs de support (SVMs), les forêts aléatoires 

(Random Forests model) et la régression logistique (Logistic Regression)  pour Fournir des 

références de base pour évaluer les performances sur les tâches et explorer les capacités de 

ces modèles classiques largement utilisés. 

Des modèles de transformeurs pré-entraînés (comme AraBERT(Arabic Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers), BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) multilingue et XLM-RoBERTa) pour  Tirer parti des dernières avancées en 

transfert d'apprentissage pour les tâches de NLP et évaluer les performances de pointe de ces 

grands modèles neuronaux pré-entraînés. 

Les différents modèles testés ont atteint des performances élevées sur les deux tâches de dé-

tection du sarcasme et d'analyse des sentiments, avec des scores F1 dépassant 0,89 pour tous 

les modèles.  

Les bons résultats sont attribués principalement à la richesse de l'ensemble de données et aus-

si avec un grand nombre d'instances pour chaque classe. 

 

D’après Colace Francesco (2019) [35], ils ont proposé une solution au problème 

d’analyser les sentiments des commentaires d'étudiants avec des questions de type descriptif 

des étudiants et non seulement le type objectif à choix multiples comme le font la plupart des 

systèmes de feedback existants. 
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Pour le dataset, c’est des commentaires des étudiants qui sont collectés via un portail étudiant 

en ligne. Où un étudiant a un identifiant séparé. Ensuite, un étudiant peut donner un seul 

commentaire par identifiant de connexion. 

 Les auteurs ont adopté une approche hybride combinant l'utilisation d'un lexique de 

sentiments (approche lexicale) et des méthodes d'apprentissage automatique supervisé. Tous 

d’abord, ces données sont passées par le prétraitement de texte qui  est divisé en trois sous-

catégories :Tokenisation, Suppression des mots vides, L'étiquetage des parties du discours 

(Part-of-Speech Tagging ou POS Tagging en anglais) qui est une technique de traitement du 

langage naturel qui consiste à assigner une étiquette de catégorie grammaticale à chaque mot 

ou jeton dans une phrase. Ensuite, l’extraction de caractéristiques, notamment les mots à sen-

timent positif et négatif à l'aide de SentiWordNet (lexique).Après, ils ont Entraînés des mo-

dèles d'apprentissage automatique supervisé comme les forêts aléatoires (Random Forest) et 

les machines à vecteurs de support (SVM) en utilisant les caractéristiques extraites, y compris 

celles du lexique. Enfin ils ont  Appliqué du modèle entraîné sur de nouvelles données pour 

la classification des sentiments. 

Donc, leur méthode hybride a permis d'obtenir une précision de classification des sentiments 

de 90%, ce qui est un très bon résultat selon les auteurs. 

 

D’après Lin Fan-gyuan (2023) [33], ils ont proposé une solution pour rationaliser le 

processus d'évaluation automatique des sentiments et d'extraction d'opinions de la vaste mer 

de contenu produit par les apprenants lors de leurs interactions en ligne, les auteurs ont adop-

té une approche hybride combinant des methodes d’apprentissage automatiqe supervisé et 

non supervisé . Ils obtiennent un Dataset qui est structuré sous forme de fichier CSV (Com-

ma-Separated Values) et englobe diverses formes de communication, notamment les publica-

tions sur les forums de discussion, les commentaires sur les devoirs, les e-mails et les trans-

criptions de discussions sur plusieurs cours sur des plateformes telles que Moodle, MOOC 

(Massive Open Online Course), Blackboard, Coursera et EdX(, cette datest a été réalisée à 

l'aide de scripts Python avec plusieurs outils et techniques y compris Beautiful Soup pour 

l'analyse du HTML(HyperText Markup Language)/XML(eXtensible Markup Language) et 

la création d'arbres pour l'extraction de données. Selenium pour automatiser les actions de 

navigation, soumission de formulaires, etc.  

Pour le prétraitement du texte, ils ont utilisé : La tokenisation pour décomposer le texte en 

jetons, la suppression des mots vides et la vectorisation (Bag of Words, TF-IDF), ainsi que 

les bibliothèques Python NLTK (Natural Language Toolkit), scikit-learn et gensim ont été 

utilisées. Une association entre sentiments et sujets a été réalisée et visualisée via des cartes 

thermiques. 

Pour l'apprentissage supervisé, les algorithmes (Naive Bayes, SVM, RNN)  ont permis 

de classer les commentaires selon leur sentiment (positif/négatif/neutre), guidée par des prin-

cipes de psychologie éducative, et l'apprentissage non supervisé (LDA : Latent Dirichlet Al-

location) pour l'extraction des opinions/sujets abordés par les apprenants.  

Pour l'apprentissage non supervisé, LDA a identifié les principaux sujets/opinions 

abordés par les apprenants. Une association sentiments-sujets a ensuite été réalisée, visualisée 
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via des cartes thermiques, permettant d'identifier les aspects spécifiques des cours générant 

des sentiments positifs ou négatifs chez les apprenants. 

Enfin, cette approche a permis d'atteindre une précision de 89,6% pour la classification des 

sentiments et d'identifier les aspects spécifiques des cours générant des sentiments positifs ou 

négatifs chez les apprenants. 

 

D'après Kechaou Zied et al (2011) [38], les auteurs ont proposé une approche pour 

l'analyse automatique des sentiments exprimés dans les blogs et forums d'e-learning (Electro-

nic Learning) afin d'aider les développeurs à améliorer leurs systèmes. Ils ont adopté une 

approche hybride car elle combine deux techniques d'apprentissage automatique diffé-

rentes(supervisé avec non supervisé).Un corpus de 2000 revues d'e-learning (1000 positives, 

1000 négatives) extrait de blogs et forums a été constitué.   

Pour le prétraitement du texte, ils ont utilisé la suppression des mots vides, la racinisation 

(stemming) et la vectorisation TF-IDF. Les bibliothèques Python NLTK et SVMlight (Im-

plementation of Support Vector Machines) ont été utilisées. Trois méthodes de sélection de 

caractéristiques qui est une étape non supervisée visant à identifier les termes les plus discri-

minants pour la tâche de classification de sentiments : (Information Mutuelle (MI), Gain 

d'Information (IG), Statistiques du Chi (Chi-squared Test) ont été évaluées.  

Pour l'apprentissage supervisé, les algorithmes de Markov cachés HMM (Hidden Mar-

kov Model) et Machines à vecteurs de support SVM ont été utilisés et combinés avec diffé-

rentes règles de combinaison pour classer les commentaires selon leur sentiment posi-

tif/négatif.  

Les performances en termes de précision, rappel et F-mesure n'étaient pas très élevées (entre 

0.72 et 0.82 environ), ce que les auteurs attribuent à la nature complexe et bruitée des blogs 

d'e-learning. 

Pour la sélection de caractéristiques, la méthode du gain d'information (IG) a donné les 

meilleurs résultats pour la sélection des termes exprimant des sentiments et pour la classifica-

tion des sentiments, devant l'information mutuelle (MI) et les statistiques du Chi (CHI). 

 

D’après Colace Francesco (2014) [39], ils ont proposé une solution au problème de 

détecter les émotions et sentiments des étudiants dans un environnement d'apprentissage en 

ligne (e-learning) pour permettre aux enseignants d'adapter leur approche pédagogique en 

fonction de l'état émotionnel perçu des étudiants, L'objectif principal de cet article est de 

montrer comment mGT (Mixed Graphs of Terms) peut être appliqué efficacement pour l'ex-

ploration de sentiments à partir de textes : la méthode proposée peut être utilisée pour cons-

truire un détecteur de sentiments capable d'étiqueter un document en fonction de son senti-

ment, les auteurs ont adopté une approche hybride qui combine une méthode non supervisée , 

l'utilisation d'un lexique de sentiments annoté manuellement et une petite partie supervisée 

uniquement pour l'entraînement initial des graphes de termes représentatifs des sentiments 

positifs et négatifs, en utilisant des documents étiquetés manuellement. Ils ont utilisé Dataset 

standard de critiques de films, L'objectif principal de cette expérimentation était d'évaluer les 

performances de la méthode et de faire une comparaison avec les autres approches bien con-

nues dans la littérature (section travaux connexes),après ils ont utilisé une dataset réelles d'un 
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cours en ligne (forums, chats) de la populaire plateforme d'apprentissage en ligne Moodle, 

environ 75 étudiants ont assisté aux cours et ont utilisé Moodle pour partager des commen-

taires. Ces données ont passe par la phase de prétraitement qui implique la tokenisation, le 

filtrage et la radicalisation des mots vides, une matrice de document à terme est construite 

pour alimenter l'allocation latente de Dirichlet (LDA). Un graphe mixte de termes est ensuite 

construit à partir de plusieurs clusters. Ce module construit un graphe mixte de termes à partir 

d'un ensemble de documents appartenant à un domaine de connaissances bien défini et préa-

lablement étiquetés en fonction du sentiment qui y est exprimé. De cette façon, le graphe 

mixte de termes obtenu contient des informations sur les mots et leurs cooccurrences repré-

sentant ainsi un certain sentiment dans un domaine de connaissance bien défini. Ils utilisent le 

module Sentiment Mining : ce module extrait le sentiment d'un document grâce à l'utilisation 

du Mixed Graph of Term comme filtre de sentiment. L'extraction des sentiments est obtenue 

par une comparaison entre le document et le graphique mixte à l'aide d'un algorithme propo-

sé, qui nécessite l'utilisation d'un lexique annoté, comme par exemple WordNet ou 

ItalWordNet (Italian lexical database similar to WordNet), pour la récupération des syno-

nymes des mots contenus dans le document et non inclus dans la référence mGT. L'approche 

proposée est efficace dans une classification asynchrone des sentiments, mais peut également 

fonctionner de manière synchrone. Deux nouveaux modules ont été introduits : Capture de 

documents, ce module vise à collecter des documents provenant de sources web (réseaux 

sociaux, blogs, etc.) et classification des sentiments des documents, les nouveaux documents 

insérés dans l'ensemble de formation doivent être classés avec l'appui d'un expert. 

Sur le dataset de critiques de films, leur approche a obtenu une précision de 88,5%, su-

périeure à d'autres méthodes comparées. 

 

D'après Clarizia Fabio et al (2018) [40], Le problème abordé était de permettre aux 

enseignants d'avoir une visibilité sur les sentiments exprimés par les étudiants dans les fo-

rums, chats et autres outils collaboratifs des plateformes e-learning, afin d'ajuster leur ap-

proche pédagogique en conséquence. 

Les auteurs ont proposé une approche hybride combinant l'allocation de Dirichlet latente 

(LDA), une technique d'apprentissage non supervisé, avec des règles définies par les auteurs, 

pour le calcul final des scores de sentiments. 

 Leur méthode consistait à construire des "Mixed Graphs of Terms" (mGT) spécifiques 

aux sentiments positifs et négatifs à partir d'un corpus de documents annotés, en capturant les 

mots et co-occurrences de mots représentatifs de chaque sentiment. Pour classer un nouveau 

document, ils calculaient des scores de correspondance avec les mGT positifs et négatifs, et 

classaient le document comme positif, négatif ou neutre selon les scores obtenus. Ces règles 

de calcul de scores constituent l'aspect "supervisé" ou du moins défini manuellement par les 

auteurs, et non appris automatiquement à partir des données. 

Différents datasets ont été utilisés pour évaluer l'approche, notamment un dataset standard de 

critiques de films, ainsi que des tweets, des commentaires Facebook et des posts de forums 

issus de la plateforme Moodle.   

Les expériences ont montré de bonnes performances de cette approche, en particulier 

sur les tweets (courts textes). Les auteurs attribuent ces bons résultats à la capacité de leur 
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méthode à bien capturer les sentiments exprimés dans des textes courts.ils ont obtient plus de 

82% pour Accuracy , plus de 78% pour Recall et 0,83 pou F score. 

 

D'après Nandal Neha (2020) [41], ils ont proposé une solution au problème d'analyse 

de sentiments au niveau des aspects pour les produits Amazon. Cela peut aider les commer-

çants et détaillants à mieux comprendre les forces et faiblesses perçues de leurs produits par 

les clients. La première étape qu'ils ont suivie a été de collecter des données d'avis de produits 

à grande échelle en développant un crawler web basé sur Scrapy. Après avoir filtré les don-

nées, ils ont obtenu un total de 300 000 avis uniques sur différents produits Amazon entre 

2019 et 2020. L'annotation manuelle des données leur a permis d'identifier 5 162 avis annotés 

au niveau des aspects. Ils ont appliqué un prétraitement de base à tous les avis, qui comprend: 

Vectorisation, POStagging, Stop word removal, La lemmatisation/radicalisation des mots : 

contribue à réduire la spatialité des mots. Par exemple, les mots comme « brillant », « plus 

brillant » et « éclaircissant » sont considérés comme un seul mot « brillant ».  

Les auteurs ont adopté une approche d'apprentissage automatique supervisé. Ils ont uti-

lisé plusieurs modèles :  

Des modèles classiques de type sac de mots comme les machines à vecteurs de support 

(SVM), les forêts aléatoires et la régression logistique pour fournir des références de base. 

Des modèles de transformeurs pré-entraînés comme RBF (Radial Basis Function) et polyno-

mial pour tirer parti des dernières avancées et évaluer les performances de ces grands mo-

dèles neuronaux. 

Les différents modèles testés ont atteint des performances élevées, avec le modèle SVM avec 

noyau RBF donnant les meilleurs résultats (taux d'apprentissage de 97%). Les bons résultats 

sont attribués à la richesse de l'ensemble de données et à la prise en compte des mots bipo-

laires dont la polarité change selon le contexte. 

 

D'après Ansari Mohd Zeeshan (2020) [34], les auteurs ont proposé une approche 

d'apprentissage supervisé pour analyser les orientations des sentiments politiques sur Twitter 

avant les élections générales indiennes de 2019. Cela pouvait aider à comprendre les ten-

dances et opinions politiques sur les réseaux sociaux, ce qui est utile pour les campagnes 

électorales. La première étape a été d'extraire 3896 tweets liés aux partis politiques indiens en 

utilisant des mots-clés pertinents. Après un prétraitement de base comme la suppression des 

données redondantes et la conversion en minuscules, suppression de mentions, hashtags..etc, 

les tweets ont été annotés manuellement dans 8 catégories de sentiments comme favorable au 

parti BJP (Bharatiya Janata Party), Congrès, autres partis, ou des combinaisons.  

Différentes représentations de texte ont été explorées comme caractéristiques d'entrée, no-

tamment la fréquence des termes (TF) et la TF-IDF pour les uni-grammes, bi-grammes et tri-

grammes. Les auteurs ont adopté plusieurs approches d'apprentissage supervisé, à la fois des 

modèles classiques comme les machines à vecteurs de support (SVM), les arbres de décision, 

la régression logistique, les forêts aléatoires ; et des modèles de deep learning comme les ré-

seaux de neurones LSTM. Les différents modèles ont été entraînés et évalués sur le corpus 

annoté.   
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Les résultats ont montré que les réseaux LSTM avec les tri-grammes TF-IDF ont atteint 

la meilleure précision de 0,76 et un score F1 de 0,74, suivis de près par les forêts aléatoires 

avec une précision de 0,77 pour les uni-grammes TF-IDF. Cependant, les LSTM étaient 

beaucoup plus lents lors de l'entraînement par rapport aux autres méthodes. Les performances 

des modèles classiques comme les SVM étaient inférieures. L'ensemble de données relative-

ment petit et le déséquilibre de classe sont cités comme des limites potentielles. 

3.3  Étude comparative et analyse  

 Les tableaux ci-dessous synthétisent les principales caractéristiques des approches mention-

nées précédemment. Ils comportent neuf (09) colonnes correspondant chacune à un critère de 

comparaison : 

• La colonne Auteur et Référence mentionne le nom de l’auteur et la source de l’article. 

• La colonne Catégorie de l'approche indique le type d'approche utilisée dans l'étude, qu'il 

s'agisse d'une approche hybride, d'apprentissage supervisé, d'apprentissage non supervisé ou 

lexicale. 

• La colonne Méthodes décrit les différentes étapes et techniques employées dans l'approche, 

telles que la collecte et le prétraitement des données, les algorithmes d'apprentissage automa-

tique utilisés, etc. 

• La colonne Output précise le résultat final ou la production de l'approche. 

• La colonne Domaine indique le domaine d'application de l'approche, comme l'éducation, 

etc. 

• La colonne Dataset décrit les sources de données utilisées dans l'approche. 

• La colonne Outil supporté mentionne si un outil logiciel spécifique a été utilisé pour 

mettre en œuvre l'approche. 

• La colonne Évaluation présente les principaux résultats d'évaluation de l'approche, tels que 

la précision, le rappel, le F-score, etc. 
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Auteur et 

Référence  

Méthodes Outils 

supportés 

 

Année 

Domaine Dataset Output Évaluation 

Catégorie de 

l’approche 

Bensba Amal 

et al 

(2022) 

[36] 
 

-Collecte et annotation manuelle des données 

-Prétraitement des données (suppression 

d'URL, hashtags, ponctuation, mise en mi-

nuscule, suppression des doublons, normali-
sation du texte) 

-Représentation vectorielle des données avec 

TF-IDF 

-Clustering avec les algorithmes K-means et 

K-modes 

-Règles d'association avec l'algorithme 

Apriori 

-Classification avec les algorithmes SVM, 

RNN et KNN 

-Évaluation avec les métriques de précision, 

rappel et F-score 

Scikit-learn 

pour les 

algorithmes 

de machine 
learning 

2022 Education 13 902 avis 

d'étu-

diants  avis 

des étu-
diants 

extraits de 

formulaires 

envoyés 

aux (ESI) 

d'Algérie 

Détection des 

émotions des 

étudiants 

dans un 
contexte 

d’apprentissa

ge en ligne 

pendant la 

pandémie 

Covid 19 

-Bons résultats 

pour détecter la 

polarité avec une 

précision de 91% 
et les aspects 

avec une préci-

sion autour de 

80% 

-Le manque de 

données a limité 

les performances 

sur les émo-

tions/attitudes. 

 

Approche 

hybride 

(apprentis-

sage supervi-

sé et non 

supervisé) 

Qaqish Evon 
et al 

(2023) 

[32] 

 

-Collecte de données  
-Prétraitement des données(Suppression du 

bruit (caractères anglais, émojis, diacri-

tiques), tokenisation, suppression des mots 

vides, normalisation (réduction de l'ambiguïté 

orthographique, dérivation),désambiguïsation 

morphologique 

-Plongement de mots (Word Embed-

ding) :Word2Vec (modèle CBOW),GloVe 

-Développement du modèle :Réseaux de 

neurones récurrents (RNN) - Long Short-

Term Memory (LSTM) 

-Évaluation du modèle :Matrice de score 
F1,Précision et rappel pour chaque classe 

Python, 
biblio-

thèques 

Keras, 

Tensorflow, 

Gensim 

(pour 

GloVe) 

2023 Education 4 000 
tweets post-

COVID en 

Jordanie  à 

partir de 

Twitter á 

l'aide de 

l'API 

Twitter 

Evaluer les 
opinions des 

Jordaniens 

concernant le 

passage de 

l'éducation en 

présentiel à 

l'éducation 

hybride (en 

ligne et en 

présentiel) 

dans le 

contexte post-
COVID 

Des résultats 
satisfaisants et 

bonnes perfor-

mances pour la 

détection 

d'émotions avec 

F1-score global 

du modèle : 

0,85 

Apprentissage 

profond (deep 

learning) 

Ameur Mo-

hamed Seghir 

Hadj et al 

(2023) 

[37] 

 

-Collecte de données  

-Prétraitement des données :(Suppression des 

diacritiques, Suppression des ,caractères 

répétés et allongés, Normalisation des carac-

tères arabes, Suppression des liens et des 

références aux utilisateurs, tokenisation des 

tweets) 

-Annotation des données :Annotation ma-

nuelle des tweets pour la détection du sar-

casme (Oui/Non) et pour l'analyse de senti-

ments (Positif/Négatif/Neutre) 
-Modèles d'apprentissage automatique utilisés 

: 

--Modèles Bag-of-Words :Machines à vec-

teurs de support (SVM),Forêts aléatoires 

(Random Forests),Régression logistique 

--Modèles de transformeurs pré-

entraînés:AraBERT,BERT multilingue 

(mBERT), XLM-RoBERTa 

Évaluation des modèles :Validation croisée 

stratifiée à 5 plis, Calcul des métriques : 

Précision, Rappel et F1-score 

-Scikit-

learn  

-Flair  

-Hugging 

Face Trans-

formers  

-PyTorch  

2023 La santé le dataset « 

Ara-

COVID19-

SSD », 

contenant 

5162 tweets 

arabes 

Comprendre 

les sentiments 

des gens sur 

les réseaux 

sociaux par 

rapport au 

COVID-19 

Des perfor-

mances élevées 

sur les deux 

tâches de 

détection du 

sarcasme et 

d'analyse des 

sentiments avec 

des scores F1 

dépassant 0,89 

pour tous les 
modèles. 

Approche 

d'apprentis-

sage automa-

tique supervi-
sé 

Colace Fran-

cesco 
(2019) 

[35] 

 

-Collecte de données  

Prétraitement des données :(Tokenisation 
Suppression des mots vides (stopwords), 

Étiquetage des parties du discours (Part-of-

Speech Tagging)) 

Senti-

WordNet 
Stanford 

POS Tagger 

Scikit-learn 

2019 Education Des com-

mentaires 
des étu-

diants sont 

collectés via 

analyser les 

questions de 
type descrip-

tif des étu-

diants pour 

Des perfor-

mances élevées 
avec précision 

de 90 %. 
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Approche 

hybride 

combinant 

une approche 

et une ap-

proche d'ap-
prentissage 

automatique 

supervisé 

-Extraction des caractéristiques (features) 

:Mots à sentiment positif,Mots à sentiment 

négatif 

-Réduction des caractéristiques : Utilisation 

des techniques d'Information Gain et Gain 

Ratio. 
Entraînement du modèle :Random Forest, 

Support Vector Machines (SVM) 

-Classification des phrases en sentiments 

positifs, négatifs ou neutres à l'aide des 

modèles entraînés. 

-Affichage des résultats finaux sous forme 

graphique pour faciliter la compréhension des 

polarités. 

APIs Java un portail 

étudiant en 

ligne. 

augmenter la 

précision du 

système de 

rétroaction. 

Lin Fangyuan 

(2023) 

[33] 

 

-Collecte des données  

-Nettoyage des données (Suppression des 

éléments non textuels (balises HTML, URL, 

émoticônes) avec NLTK et les expressions 

régulières) 
-Prétraitement du texte (Tokenisation, Radi-

calisation (stemming) avec PorterStemmer-

Lemmatisation avec WordNet Lemmatizer, 

Suppression des mots vides (stop words), 

Vectorisation avec Bag of Words ou TF-IDF) 

-Calcul des sentiments(Entraînement de 

modèles d'apprentissage automatique (Naïve 

Bayes, SVM, RNN), Classification en senti-

ments positifs, neutres ou négatifs et Prise en 

compte des principes de psychologie de 

l'éducation 
-Extraction des opinions (Modélisation des 

sujets avec LDA (Latent Dirichlet Alloca-

tion), Interprétation contextuelle des sujets 

guidée par la psychologie de l'éducation, 

Association sentiment-sujet) 

-Visualisation des résultats (Visualisation 

interactive des sujets avec pyLDAvis, Visua-

lisation des associations sentiment-sujet avec 

des cartes thermiques) 

-Évaluation (Métriques comme la précision, 

le rappel, le F1-score, l'exactitude, l'AUC-
ROC) 

Biblio-

thèques 

Python 

comme 

NLTK, 
scikit-learn, 

gensim, 

seaborn  

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

2023 Éducation Contenu de 

communi-

cation en 

ligne pro-

venant 
d'appre-

nants de 

multiples 

cours sur 

des plate-

formes 

comme 

Moodle, 

Coursera, 

EdX, etc. 

analyse 

nuancée des 

sentiments et 

opinions des 

apprenants 
dans les 

environne-

ments d'édu-

cation en 

ligne 

Bons résultats 

avec une préci-

sion de 89,6% 

pour la classifi-

cation des 
sentiments et 

d'identifier les 

aspects spéci-

fiques des cours 

Approche 
hybride (ap-
prentissage 
automatique 
supervisé et 

non supervisé) 

  



34 
 

 

 

Kechaou 

Zied et al 

(2011) 

[38] 

 

-Prétraitement du texte (Suppression des mots 

vides (stop words), Racinisation (stemming) 

avec l'algorithme de Porter 

-Sélection des caractéristiques (features) 

(Calcul du TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency), Sélection des termes 
les plus discriminants avec 3 méthodes : 

Information Gain (IG), Mutual Information 

(MI), Chi-Square (CHI) 

-Apprentissage supervisé (Modèles de Mar-

kov cachés (HMM), Machines à vecteurs de 

support (SVM)) 

-Combinaison des classificateurs HMM et 

SVM avec différentes règles  

 

Toolbox de 

David G. 

Stork et 

Elad Yom 

Tov pour 

les HMM, 
SVMlight 

pour les 

SVM 

2011 Education Corpus de 

2000 revues 

d'e-learning 

(1000 

positives, 

1000 néga-
tives) 

extraites de 

blogs et 

forums 

analyse 

automatique 

des senti-

ments expri-

més dans les 

blogs et 
forums d'e-

learning 

Les perfor-

mances en 

termes de 

précision, 

rappel et F-

mesure n'étaient 
pas très élevées 

(entre 0.72 et 

0.82 environ) 

Approche 

hybride 

combinant 

apprentis-

sage ma-

chine super-

visé et non 

supervisé 

 

 

Colace 

Francesco 
(2014) 

[39] 

 

 

 

-Prétraitement (tokenisation, filtrage des mots 

vides, stemming) 

-Construction d'une matrice terme-document 

-Allocation de Dirichlet Latente (LDA) pour 
obtenir les probabilités mot-sujet et docu-

ment-sujet 

-Calcul des probabilités d'occurrence de mots 

et paires de mots 

-Sélection des mots racines (roots) et mots 

agrégés 

-Construction d'un graphe mixte de termes 

(mGT) 

-Détection du sentiment à l'aide du graphe 

mGT : 

-Construction de graphes mGT séparés pour 
les sentiments positifs et négatifs à partir d'un 

ensemble d'entraînement étiqueté 

-Algorithme de classification du sentiment 

basé sur la correspondance des mots du 

document avec les mots racines et agrégés 

des graphes mGT positifs et négatifs 

-Utilisation d'une ressource lexicale (ex: 

WordNet) pour récupérer les synonymes 

 

Plateforme 

e-learning 

Moodle 

WordNet 
comme 

lexique 

annoté 

2014 Education Dataset 

standard de 

critiques de 

films 
Dataset 

réelles d'un 

cours en 

ligne (fo-

rums, chats) 

détecter les 

émotions et 

sentiments 

des étudiants 
dans un 

environne-

ment d'ap-

prentissage 

en ligne (e-

learning) 

Obtenu une 

précision de 

88,5%, supé-

rieure à d'autres 
méthodes 

comparées. 

Approche 

hybride 

combinant 

apprentis-

sage non 

supervisé, 
supervisé et 

techniques 

basées sur 

lexique. 
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Clarizia Fabio 
et al 

(2018) 
[40] 

 

-Prétraitement des données (tokenisation, filtrage 
des mots vides (stop words) et radicalisation 
(stemming)) 
-Construction d'une matrice terme-document 

-Utilisation de l'allocation de Dirichlet latente 
(LDA)  
-Calcul des probabilités d'occurrence des mots, 
probabilités conditionnelles entre paires de mots et 
probabilités jointes entre paires de mots 
-Sélection des racines agrégées (mots les plus 
impliqués par l'occurrence d'autres mots) 
-Sélection des mots agrégés liés aux racines 

agrégées selon les poids probabilistes les plus 
élevés 
-Construction d'un graphe de termes mixtes 
(mixed graph of terms, mGT) contenant les racines 
agrégées liées aux mots agrégés 
-Optimisation du mGT  
-Utilisation d'un lexique  
-Comparaison du document d'entrée avec les mGT 

d'orientation positive et négative  
-Classification du sentiment en positif, négatif ou 
neutre  
 

Plateformes e-

learning 

comme 

Moodle 

2018 Education -Dataset 
standard de 
critiques de 
films 

-Tweets 
-
Commen-
taires Face-
book 
-Posts de 
forums e-
learning 

(Moodle) 

Detection les 
sentiments 
exprimés par 
les étudiants 

dans les 
forums, chats 
et autres outils 
collaboratifs 
des plate-
formes e-
lear-
ning,permettre 

à l'enseignant 
d'avoir un 
aperçu de l' 
"ambiance" de 
la classe 

bonnes perfor-
mances avec : 
plus de 82% pour 
Accuracy , plus 

de 78% pour 
Recall et 0,83 
pou F score 

Approche 
hybride 

combinant 
machine 

learning non 
supervisé 

(LDA) et 
règles définies 

Nandal Neha 

(2020) 

[41] 

 

-Développement d'un crawler web basé sur Scrapy 
pour extraire les avis de clients d'Amazon 
-Identification manuelle des termes d'aspect liés 
aux caractéristiques du produit, Agrégation des 
aspects (regroupement des termes synonymes) 
-Prétraitement des données (Vectorisation, Étique-
tage des parties du discours (Part-of-Speech 

tagging) ,Stemming et lemmatisation, Suppression 
des mots vides) 
-Identification des mots bipolaires 
-Classification et évaluation  (Utilisation des 
machines à vecteurs de support (SVM) comme 
classificateur et évaluation avec différentes 
métriques : taux d'apprentissage, erreur quadra-
tique moyenne (MSE), précision, rappel, matrice 
de confusion, courbes ROC 

-Approche d'ensemble pour améliorer la précision 
et l'efficacité, Mappage des sentiments aux notes 

Python, 

Scrapy, Matlab  
2020 e-

commerce 
Avis d'utili-
sateurs 
Amazon 
collectés 
pour diffé-
rents produits 

Analyse de 
sentiments au 
niveau des 
aspects spéci-
fiques d'un 
produit men-
tionnés dans 

les avis 

Atteint des 
performances 
élevées 

taux d'apprentis-
sage de 97%). 

Apprentissage 
automatique 

supervisé 

Ansari Mohd 
Zeeshan 

(2020) 

[34] 

 

-Collecte des données  
-Pré-traitement (Suppression des mentions, 
hashtags, émoticons et ponctuation non conven-
tionnelle, Élimination des tweets en double et des 
retweets, Suppression des mots vides (stopwords) 

Mise en minuscule (case folding)) 
-Annotation manuelle des tweets dans 8 classes de 
sentiments politiques par 3 annotateurs, Calcul de 
l'accord inter-annotateurs 
-Extraction des caractéristiques (TF-IDF pour les 
unigrammes, bigrammes et trigrammes) 
-Machines à vecteurs de support (SVM), Arbre de 
décision (Decision Tree), Régression logistique, 
Forêt aléatoire (Random Forest), Réseau de 

neurones récurrent à mémoire à long et court 
terme (LSTM) 
-Évaluation : Validation croisée stratifiée à 10 plis 
Mesures de performance : précision, rappel, f1-
score, exactitude 
-Analyse des résultats  

Non spécifié 2020 Politique 3896 tweets 
liés aux 
élections 
générales 
indiennes de 

2019 

capturer les 
orientations 
des sentiments 
politiques sur 
les réseaux 

sociaux en vue 
des élections 

une précision de 
0,76 et un score 
F1 de 0,74 avec 
les réseaux 
LSTM 

une précision de 
0,77 avec les 
forêts aléatoires  

Les performances 
des modèles 
classiques comme 
les SVM étaient 
inférieures 

Apprentissage 
supervisé 
(machine 

learning et 
deep learning) 

Table 3.1 – État de l’art des travaux connexes 
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Les travaux étudiés concernent majoritairement le domaine d’éducation, mais il 

existe d’autres domaines tels que la santé, e-commerce et poliqtique, ils tentent d'analyser les 

données d'avis d'étudiants, de tweets et de commentaires en ligne, et d'obtenir de meilleurs 

résultats en termes de précision, de rappel et d'exactitude pour la classification des sentiments 

et la détection des émotions. Plusieurs approches ont été utilisées, comme l'apprentissage 

automatique supervisé avec des algorithmes comme les SVM, les forêts aléatoires, la régres-

sion logistique et les réseaux de neurones (RNN, LSTM), ainsi que l'apprentissage non su-

pervisé comme le clustering K-means et l'allocation latente de Dirichlet (LDA). Des ap-

proches hybrides combinant ces deux types d'apprentissage ont également été explorées. Des 

techniques de prétraitement comme la tokenisation, la suppression des mots vides, la lemma-

tisation et la vectorisation (TF-IDF, Word Embedding) ont également été appliquées.  

Les avantages majeurs des approches supervisées comprennent leur capacité à clas-

ser efficacement les sentiments grâce à des algorithmes performants comme les forêts aléa-

toires et SVM. Les modèles avancés comme les LSTM excellent à capturer les nuances du 

langage et les dépendances à longue distance dans le texte. Quant aux approches non supervi-

sées, elles permettent de découvrir des motifs et des thèmes cachés dans les données sans 

annotations préalables, comme l'ont montré les techniques de clustering. Les approches hy-

brides tirent parti des forces combinées du supervisé et du non supervisé. 

Cependant, ces approches présentent plusieurs inconvénients. L'apprentissage super-

visé dépend de la disponibilité de grands ensembles de données annotées, ce qui est coûteux. 

Les modèles complexes comme les réseaux de neurones profonds souffrent d'un manque 

d'interprétabilité, étant qualifiés de "boîtes noires". Certaines techniques comme les SVM 

font l'hypothèse que les caractéristiques d'entrée sont indépendantes, ce qui n'est pas toujours 

valide dans le langage naturel. Enfin, les approches hybrides ajoutent de la complexité due à 

la combinaison de plusieurs techniques à pondérer correctement. 

3.4 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons exploré l'état de l'art en matière d'analyse des senti-

ments, en commençant par une introduction qui a posé les bases de notre discussion. Nous 

avons passé en revue divers travaux connexes, mettant en lumière les recherches et les ap-

proches précédemment entreprises dans ce domaine. Ces travaux nous ont permis de com-

prendre les différentes méthodes et techniques utilisées par d'autres chercheurs pour aborder 

l'analyse des sentiments. 

Nous avons également mené une étude comparative et une analyse approfondie des 

différentes approches. Cette analyse nous a permis d'identifier les avantages et les limites de 

chaque méthode, ainsi que les tendances actuelles et les défis persistants dans le domaine. 

Ce chapitre fournira ainsi une base solide pour situer notre propre contribution et 

justifier les choix méthodologiques adoptés dans notre étude. 
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4 Chapitre 4  

 

Analyse des sentiments sur les videos d’éducation 
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4.1 Introduction  

Avec des millions de vues, YouTube est l’un des sites de partage de vidéos les plus uti-

lisés. Avec la popularité toujours croissante des vidéos en ligne et la croissance exponentielle 

du contenu généré par les utilisateurs, comprendre la qualité et la pertinence du contenu est 

devenu crucial pour les téléspectateurs en examinant manuellement les commentaires, le 

nombre de vues et le nombre de likes. Les commentaires et les débats de la plateforme four-

nissent une mine d'informations qui peuvent être utilisées pour étudier le sentiment et l'opi-

nion du public sur une série de sujets. Cela fait des données YouTube une ressource inesti-

mable pour un large éventail de domaines universitaires. De plus, l'énorme bibliothèque de 

contenu de YouTube, qui comprend tout, des actualités et vlogs personnels aux divertisse-

ments et tutoriels, en fait un outil inestimable pour les universitaires, les entreprises, les édu-

cateurs et les spécialistes du marketing souhaitant exploiter la richesse des données produites 

par les utilisateurs et leurs interactions avec la plateforme. 

Récemment, l’utilisation de YouTube comme outil éducatif a augmenté en raison de la 

pandémie de covid-19. La qualité des vidéos pédagogiques est cruciale dans le processus 

d’apprentissage. Les commentaires des utilisateurs sur les vidéos éducatives peuvent aider à 

déterminer la qualité des vidéos et aident les universitaires et les institutions à évaluer l'effi-

cacité des tactiques pédagogiques et de l'apprentissage en ligne. Ces commentaires peuvent 

être utilisés à l'aide d'une technique de traitement du langage naturel appelée analyse des sen-

timents. 

 Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur l'application pratique de l'analyse des 

sentiments aux vidéos éducatives. Nous présenterons tout d'abord l'approche proposée pour 

cette analyse, en détaillant les différentes étapes du processus. Cela inclut la collection des 
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données, leur prétraitement, et l'annotation des commentaires pour en extraire les sentiments 

exprimés. 

 Ensuite, nous décrirons les étapes supplémentaires, telles que l'analyse du vocabulaire 

utilisé dans les commentaires, la création d'un lexique des émotions spécifique au contexte 

éducatif, et la visualisation des données collectées. Ces étapes visent à enrichir l'analyse et à 

fournir des insights plus détaillés sur les sentiments exprimés par les utilisateurs. 

 Enfin, nous aborderons la classification des sentiments à l'aide de plusieurs modèles 

d'apprentissage automatique. Nous comparerons l'efficacité des forêts aléatoires (Random 

Forest), des machines à vecteurs de support (Support Vector Machines, SVM) et des modèles 

de Naive Bayes pour déterminer les sentiments des commentaires. Cette comparaison nous 

permettra d'identifier le modèle le plus performant pour notre analyse spécifique. 

4.2 Approche proposée  

 Notre projet consiste en l'analyse des sentiments sur les commentaires des vidéos 

YouTube d’éducation en Algérie. Pour cela, plusieurs étapes doivent être effectuées pour 

obtenir de meilleurs résultats.  

 Voici une figure qui donne un aperçu de l'approche proposée et des différentes étapes 

qui la composent : collecte des données, annotation, Classification des sentiments: utiliser des 

classifieurs tels que Random Forest, SVM et Naive Bayes pour prédire les sentiments des 

commentaires et en utilisant un lexique spécifique à l'algérien mots et expressions avec deux 

types de sentiments :positif et negatif, Évaluation avec plusieurs métriques : 
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Figure 4.1 – Schéma globale de l’approche proposé 

 

Nous détaillons ci-dessous chaque étape comme suit : 

 

4.2.1 Collection des données  

 La première étape que nous avons suivie pour créer l'ensemble de données consistait à 

rechercher la chaine d'enseignement  scolaire algérienne la plus populaire sur youtube  (en 

particulier enseignement secondaire), pour cela nous avons utilisé un site Web appelé noxin-

fluencer. NoxInfluencer est un logiciel complet de marketing d'influence pour la découverte 

d'influenceurs, l'exécution de campagnes marketing, la gestion des relations avec les influen-

ceurs et l'analyse des médias sociaux. Il couvre plus de 20 millions de ressources 

d’influenceurs dans le monde sur YouTube, TikTok et Instagram [42]. 

 Il nous aide à déterminer la chaîne d'éducation la plus populaire en Algérie en termes 

de : 

 Sorting by NoxScore (Tri par NoxScore):  Noxscore est la façon dont NoxInfluencer Data 

System considère les influenceurs selon cinq facteurs différents et donne 0 à 5 étoiles en utili-

sant des calculs avec ces 5 facteurs, pour plus d'informations sur les méthodes de calcul utili-

sées, vous pouvez consulter les lien [43]. 
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 Sorting by Subscribed(Trier par Abonné) : Triés du grand nombre d'abonnements au 

moins. 

 Sorting by AVG.Views(Triés par spectateurs moyens): Prendre sa durée totale de vision-

nage et la diviser par le nombre de lectures vidéo. 

 Sorting by Growth(Tri par développement): Plus la chaîne se développe rapidement au 

cours des 30 derniers jours, plus le score est élevé. 

 Sorting by unsubscribed(Tri par désabonnement):  Trié du petit nombre d'abonnements 

au plus grand. 

 Sorting by Monthly Views(Tri par vues mensuelles): C’est le nombre de vues par mois 

Nous avons pris en compte uniquement : les vues mensuelles, l'abonnement, NoxScore, 

spectateurs moyens, car le reste est uniquement destiné pour intéresser à les chaînes non po-

pulaires. 

Après avoir choisi le pays d'Algérie et la catégorie d'éducation et l'éducation pour la ca-

tégorie Noxscore, nous avons constaté que la chaine " " الاستاذ  وراادتن " s'est plutôt bien classée 

par rapport aux autres chaînes, voici des captures d'écran du classement de cette chaîne sur le 

site NoxInfluencer : 

 

o La chaine s'est classée sixième par Noxscore : 

 

 

Figure 4.2 – Capture d’écran du site NoxInfluencer pour Sorted by NoxScore 
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o Elle s'est classée cinquième par spectateurs moyens :  

 

 

Figure 4.3 – Capture d’écran du site NoxInfluencer pour Sorted by AVG.Views 

 

o Elle s'est classée deuxième par vues mensuelles : 

 

 

Figure 4.4 – Capture d’écran du site NoxInfluencer pour Sorted by Monthly Views 
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o Elle s’est classée première par les abonnés: 

 

 

          Figure 4.5 – Capture d’écran du site NoxInfluencer pour Sorted by Subscribed 

 

Nous avons donc choisi cette chaine pour collecter notre ensemble de données à l'aide 

de l'API Youtube via la programmation Python, ce qui a donné un ensemble de données au 

format *.csv. 

 

L'API YouTube est un ensemble d'outils fournis par YouTube qui permettent aux déve-

loppeurs d'accéder et d'interagir avec diverses fonctionnalités de YouTube par programma-

tion, telles que la récupération de détails sur les vidéos (tels que les titres, les descriptions, le 

nombre de vues et les mesures d'engagement), l'accès aux listes de lecture et à leur contenu, 

et recueillir des informations sur les chaînes YouTube. Cet accès permet la création d'applica-

tions diverses, depuis les agrégateurs vidéo et les moteurs de recommandation de contenu 

jusqu'aux outils d'analyse pour les créateurs de contenu et les spécialistes du marketing [38]. 

Il existe des limites d'utilisation et des quotas pour garantir une utilisation équitable, 

comme un quota par défaut de 10 000 unités par jour, chaque requête API consommant un 

certain nombre d'unités en fonction de sa complexité. 

 

Après avoir collecté les commentaires et afin de garantir que les informations des don-

nées soient riches, nous avons effectué une analyse superficielle manuellement, et nous avons 

remarqué la grande présence de commentaires positifs et neutres par rapport aux négatifs, ce 

qui pourrait nous poser un problème dans le étapes suivantes, nous avons donc recherché des 

vidéos spécifiques (peuvent être consultées [45]) provenant de différentes sources (A partir 

d'autres chaînes éducatives algériennes) pour enrichir les ensembles de données avec plus de 

commentaires négatifs, puis nous avons combiné les deux ensembles de données en utilisant 

le code Python. 
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4.2.2 Prétraitement  

Puisque notre ensemble de données est en dialecte algérien, cela signifie qu'il y a des 

commentaires avec des alphabets en arabe ou de latin alphabet qui est connu sous le nom 

d'Arabizi, aussi le même commentaire peut avoir les deux : des arabes alphabets et des latins. 

Arabizi est un système d'écriture informel qui utilise des caractères et des chiffres la-

tins pour représenter l'écriture arabe, souvent utilisée dans la communication numérique telle 

que les SMS et les réseaux sociaux. Il est apparu à la fin des années 1990 et au début des an-

nées 2000, facilité par la diffusion d’une technologie qui, initialement, ne prenait pas en 

charge l’écriture arabe. Arabizi combine des éléments d'arabe et d'anglais (le français en Al-

gérie) et est particulièrement populaire auprès des jeunes générations dans des contextes in-

formels. 

En employant Arabizi, les lettres arabes sont transcrites en lettres ou chiffres latins en 

fonction de leurs phonèmes et formes correspondants. Par exemple, la lettre « ع », qui 

n’existe pas phonétiquement en anglais, est transcrite sous la forme du chiffre « 3 » en raison 

de sa forme similaire. Les sons comme « س » et « ش » sont respectivement transcrits en « s » 

et « sh », car ils se prononcent phonétiquement de la même manière [46]. 

Cette forme d’arabe romanisé n’existait pas avant la création et les progrès d’Internet. 

Vers la fin du XXe siècle, les services de messages courts (SMS), le courrier électronique et 

les plateformes de chat instantané se sont répandus dans le monde arabe. Cependant, comme 

de nombreux premiers systèmes électroniques ne pouvaient pas prendre en charge les écri-

tures non latines [46].  

Nous avons effectué un prétraitement spécifique afin de distinguer les émotions de 

manière appropriée et fiable en utilisant des techniques de programmation en Python : 

 

Nettoyage de données (Text Cleaning): 

Text cleaning, également appelé nettoyage de données ou nettoyage de données, est le 

processus de préparation de données textuelles brutes pour un traitement et une analyse ulté-

rieurs. C'est une étape cruciale car elle impacte directement les performances du modèle. Plus 

les données sont propres et structurées, plus le modèle peut en tirer des leçons [47].  

Il nous aide à améliorer la qualité de nos données textuelles en : 

1. Supprime les signes diacritiques du latin et de l'arabe : (Dédiacritisation), Les signes diacri-

tiques sont des symboles qui apparaissent au-dessus ou en dessous des lettres. Ces signes 

diacritiques sont supprimés afin de réduire la rareté des données [32]. Par exemple : "école" 

devient "ecole". 

2.  Éliminer les informations non pertinentes telles que les balises HTML, les hashtags, les URL 

et autres caractères spéciaux comme les emojis. 

3. Supprime les espaces supplémentaires qui incluent les espaces, les tabulations, les nouvelles 

lignes et autres caractères similaires. Il garantit que tout le texte est uniformément espacé, 

réduisant ainsi le bruit dans l'ensemble de données, ce qui contribue à améliorer la tokenisa-

tion et facilite son traitement et son analyse. 

4. Gère les caractères répétés et les lettres simples isolées pour réduire le bruit. 

 

Normalisation(Normalization):  

 La normalisation du texte consiste à réduire les variations des formes de mots à une 

forme standard lorsque ces variations ont la même signification. Il n'y a pas de liste fixe de 
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tâches incluses dans la normalisation du texte, car elles varient en fonction des besoins de 

l'application.  

La normalisation du texte contribue à améliorer la qualité de nos données textuelles en : 

1. Minuscules : les données textuelles peuvent apparaître dans différents cas (par exemple, 

"Bien", "bien", "BIEN"). La mise en minuscules convertit tous les caractères en casse uni-

forme (généralement en minuscules), garantissant ainsi la cohérence dans l'ensemble de don-

nées, et réduit également la taille du vocabulaire. Par exemple, « Bien » et « bien » seront 

considérés comme le même mot plutôt que comme deux mots distincts et cela aide à faire 

correspondre les mots quelle que soit leur casse d'origine dans le texte. 

2. Standardiser certaines lettres pour réduire la variabilité, car différentes formes de la même 

lettre peuvent augmenter inutilement la complexité et la taille du vocabulaire et une représen-

tation cohérente des lettres garantit que les mots sont symbolisés correctement et de manière 

cohérente. Par exemple : ’أ ‘ et  ‘ آ  ’ devient ’ا’.  

3. Remplace les chiffres spécifiques couramment utilisés dans le texte arabe en ligne (comme 

dans le dialecte algérien) par les lettres latines correspondantes basées sur un mappage prédé-

fini. Ces chiffres représentent souvent des sons arabes qui n'ont pas d'équivalents latins di-

rects, ils sont donc remplacés par des caractères latins qui se rapprochent phonétiquement des 

sons arabes. 

 

Translittération :  

 Translittère le texte arabe en écriture latine : uniformité de la représentation du texte 

pour le rendre plus facile à manipuler. 

 

Tokenisation :  
 La tokenisation est une étape de prétraitement cruciale dans l'analyse des sentiments au 

sein du traitement du langage naturel (NLP) et du NLTK (Natural Language Toolkit). Cela 

implique de décomposer le texte en unités plus petites, appelées jetons, qui peuvent être des 

mots, des expressions ou des phrases. La tokenisation aide à comprendre et à analyser le texte 

en simplifiant la structure et en facilitant le traitement des algorithmes. 

 

Modèles de tokenisation : 

 Tokenisation Unigram : Divise le texte en mots individuels. 

Exemple : "L'éducation est essentielle" ➔ ["L'éducation", "est", "essentielle"] 

Ce type de modèle est facile à mettre en œuvre et à comprendre, il permet une analyse indivi-

duelle au niveau des mots, ce qui est utile pour l'analyse de base des sentiments. 

 

 Tokenisation Bigramme: Divise le texte en paires de mots consécutifs. 

Exemple : "L'éducation est essentielle" ➔ [("L'éducation", "est"), ("est", "essentielle")] 

Il capture le contexte entre les paires de mots, améliorant ainsi la compréhension des phrases, 

afin d'améliorer la précision des modèles en prenant en compte les paires de mots. 

 

 Tokenisation Trigramme : Divise le texte en triplets de mots consécutifs. 

Exemple : "L'éducation est essentielle" ➔ [("L'éducation", "est", "essentielle")] 

Il capture plus de contexte en considérant des triplets de mots, utiles pour des relations plus 

complexes, et améliore les prédictions en comprenant des phrases plus étendues. 

 

 Tokenisation N-gram : Divise le texte en n mots consécutifs. 
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Exemple pour n=4 : "L'éducation est essentielle pour tous" ➔ [("L'éducation", "est", "essen-

tielle", "pour"), ("est", "essentielle", "pour", "à nous")] 

Il peut être ajusté pour capturer autant de contexte que nécessaire. Il est également utile pour 

une analyse très détaillée lorsque les dépendances à long terme sont importantes. 

 

Dans notre cas, la tokenisation unigramme est utilisée, car elle est bénéfique pour l'ana-

lyse de base des sentiments en fournissant un moyen simple d'analyser le sentiment de 

chaque mot, pour l'extraction de fonctionnalités en permettant l'extraction de mots individuels 

en tant que fonctionnalités pour les modèles d'apprentissage automatique et pour plus de sim-

plicité, plus rapide à calculer et nécessite moins de ressources de calcul par rapport aux n-

grammes d’ordre supérieur. 

 

Suppression des mots vides (Stopword Removal):  

Il s’agit du processus de suppression de termes qui apparaissent souvent dans tous les 

textes du corpus. Ces mots sont abondants dans toutes les langues humaines. En les suppri-

mant, nous éliminons toutes les données de bas niveau de notre texte, permettant ainsi de 

nous concentrer davantage sur les informations cruciales [32]. 

Dans cette étude, nous avons créé nos propres documents de mots vides pour garantir 

que les mots susceptibles de provoquer une ambiguïté dans la compréhension du sens séman-

tique et réel du commentaire ne soient pas supprimés.  

Afin de garantir que l'ensemble de données contient le plus grand nombre possible de mots 

importants et de supprimer les mots qui ne sont pas importants et qui peuvent causer des pro-

blèmes lors du processus de classification des sentiments, nous avons suivi les étapes sui-

vantes : 

1. Téléchargé un document prêt à l'emploi qui contient des mots vides avec des lettres arabes 

pour: le dialecte algérien et la langue arabe [48]. 

2. Translittération de ces mots vides en lettres latines pour maintenir la cohérence dans la 

représentation du texte.  

3. Téléchargé un document prêt à l'emploi contient des mots vides en français [49].  

4. Combinaison les deux documents de mots vides. 

5. Analysé et vérifié manuellement pour garantir qu'aucun mot important pertinent pour notre 

étude n'a été inclus et supprimer les redondantes. 

6. Ajout de certains des mots les plus fréquemment utilisés mais sans importance de dataset aux 

documents des mots vides. 

 

4.2.3 L'annotation  

 L'annotation de sentiment consiste à attribuer un label de sentiment (positif, négatif, 

neutre) à chaque commentaire du dataset. Cette étape est essentielle pour construire et évaluer 

des modèles d'analyse de sentiment. Par exemple, un commentaire comme "J'adore cette vi-

déo éducative" serait annoté comme positif, tandis que "Je déteste cette leçon" serait négatif. 

Les commentaires neutres, comme "Cette vidéo traite de l'éducation", ne contiennent pas 

d'émotion marquée. Cette annotation peut être faite manuellement ou à l'aide de modèles 

automatiques, et elle permet de mieux comprendre les opinions des utilisateurs et d'améliorer 

les services en conséquence. 
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4.2.4 Étapes supplémentaires  

I. Analyse du vocabulaire  

 L'analyse du vocabulaire est cruciale pour comprendre les données textuelles, identifier 

le bruit et préparer un prétraitement efficace. Les étapes impliquées comprennent : 

1. Compte la fréquence et les occurrences de chaque mot dans le texte, dans le but d'identifier 

les mots les plus courants et les plus rares dans l'ensemble de données. Il aide à construire des 

listes de mots vides (mots courants qui peuvent ne pas ajouter de valeur à l'analyse) et des 

dictionnaires de sentiments (listes de mots positifs et négatifs). Cette étape est essentielle 

pour la sélection des fonctionnalités et la réduction de la dimensionnalité dans l'analyse de 

texte. 

2. Calcule la taille du vocabulaire avant le prétraitement, dans le but de fournir une mesure de 

base de la diversité et du bruit dans les données textuelles brutes. 

3. Calcule la taille du vocabulaire après prétraitement, dans le but de mesurer l'impact des 

étapes de prétraitement sur le vocabulaire. 

En comparant la taille du vocabulaire avant et après le prétraitement, on peut mesurer l'im-

pact des étapes de prétraitement. Cette comparaison permet d'évaluer l'efficacité de ces étapes 

pour réduire le bruit et améliorer la qualité des données. 

II. Créer un lexique des émotions (dictionnaire des émotions)  

 Un lexique des émotions, également appelé dictionnaire des émotions, est un ensemble 

de mots ou d'expressions associés à des émotions spécifiques. Chaque entrée du lexique est 

étiquetée avec une catégorie d'émotion (par exemple positive, négative, joie, colère, etc.) pour 

aider à la classification et à l'analyse des données textuelles basées sur le contenu émotionnel. 

À partir de notre ensemble de données, à l'aide de la fonction qui calcule les mots les plus 

fréquemment utilisés, nous sélectionnons manuellement les mots positifs et négatifs, puis 

nous créons un fichier texte contenant ces mots catégorisés selon leur sentiment. Ce diction-

naire de sentiments est utilisé dans les tâches d'analyse des sentiments pour classer le texte en 

fonction de la présence de mots positifs et négatifs. Le but de cette étape est : 

 Aider le modèle à découvrir, lors de son processus d'apprentissage sur l'ensemble de données 

d'entraînement, les mots qui ont rendu la phrase positive ou négative. 

 Augmentez la quantité d'exemples appris manuellement sans affecter l'ensemble de données 

d'origine. 

 Augmenter les chances de prédire correctement le sentiment des commentaires. 

 

III. Visualisation et comptage les commentaires et leurs types 

 Notre script compte le nombre de commentaires dans chaque catégorie (latin, arabe, 

mixte, contenant des emojis, uniquement des emojis, pas d'emojis et nombre général des 

commentaires). 

Cette étape a pour objectif de comprendre la distribution des différents types de commen-

taires et d'aider à adapter les stratégies de prétraitement et de modélisation. 
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Nous avons utilisé un diagramme circulaire pour représenter visuellement la répartition des 

commentaires selon leurs caractéristiques afin de permettre de comprendre rapidement la 

composition de l'ensemble de données et d'identifier les catégories dominantes. 

 

4.2.5 Classification des sentiments  

 Les deux figures ci-dessous représentent les résultats l'exécution du script Python pour 

l'entraînement du modèle :  

 

Figure 4.6 – Résultat de l'exécution du script Python pour l'entraînement du modèle 

 

 

Figure 4.7 – Histogramme de distribution du sentiment rééchantillonnage 
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 Lorsque l'on travaille avec des ensembles de données déséquilibrés, une ou plusieurs 

classes peuvent être largement surreprésentées par rapport aux autres. Par exemple, dans 

notre ensemble de données initial, la distribution des sentiments est la suivante : 

 Positif : 200 

 Neutre : 113 

 Négatif : 37 

Cela signifie que les classes "neutre" et "négatif" sont sous-représentées par rapport à la 

classe "positif". Ce déséquilibre peut poser des problèmes pour les algorithmes d'apprentis-

sage automatique, car ils peuvent avoir tendance à privilégier la classe majoritaire, entraînant 

des biais et une mauvaise performance sur les classes minoritaires. 

 Après avoir appliqué des techniques de rééchantillonnage, la distribution des senti-

ments devient : 

 Positif : 200 

 Neutre : 200 

 Négatif : 200 

Cela indique que des méthodes telles que le sur-échantillonnage des classes minoritaires ou le 

sous-échantillonnage de la classe majoritaire ont été utilisées pour équilibrer les classes. 

En outre, des statistiques sur les mots et les phrases positifs et négatifs dans le texte montrent: 

 Mots positifs : 69 

 Mots négatifs : 12 

 Phrases positives : 0 

 Phrases négatives : 48 

 Ces statistiques peuvent être importantes pour analyser la polarité du texte et com-

prendre les sentiments exprimés. 

 

I. Les forêts aléatoires (Random Forest)  

 En machine learning, les forêts aléatoires (Random Forest) sont des modèles 

d’apprentissage supervisé qui utilisent une combinaison d’arbres de décision pour améliorer 

la précision des prédictions et réduire le surapprentissage (overfitting). Cet algorithme est 

utilisé pour la classification et la régression, et il fonctionne en construisant de multiples 

arbres de décision lors de l'entraînement et en sortant la classe qui est le mode des classes 

(classification) ou la moyenne des prédictions (régression) des arbres individuels. 

Dans l’algorithme de Random Forest, chaque élément de données est représenté par ses ca-

ractéristiques qui servent d'entrées pour les arbres de décision. Pour traiter les textes, ceux ci 

sont d'abord vectorisés en utilisant le TF-IDF Vectorizer, transformant chaque document en 

un vecteur de poids TF-IDF. De plus, des caractéristiques supplémentaires basées sur les 

mots positifs et négatifs identifiés dans les textes sont ajoutées aux vecteurs de caractéris-

tiques. 

 Le Random Forest fonctionne en construisant de nombreux arbres de décision à partir 

de sous-échantillons du jeu de données et en utilisant la moyenne pour augmenter la précision 

prédictive et contrôler le surapprentissage. Chaque arbre de décision est construit en sélec-

tionnant un sous-ensemble aléatoire des caractéristiques à chaque division. La combinaison 

de ces arbres de décision réduit la variance et conduit à un modèle plus robuste. 
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Un modèle Random Forest est une collection d'arbres de décision où chaque arbre vote pour 

une classe donnée et la classe finale attribuée à un nouvel échantillon est celle qui reçoit le 

plus de votes parmi tous les arbres. Dans notre code, après vectorisation des textes et ajout 

des nouvelles caractéristiques, les données sont sur-échantillonnées pour équilibrer les classes 

avant d'entraîner le modèle. Le modèle est ensuite optimisé à l'aide de la validation croisée et 

de la recherche en grille GridSearchCV (Grid Search with Cross-Validation) pour trouver les 

meilleurs hyperparamètres. 

 Une fois le modèle Random Forest entraîné, il peut être utilisé pour prédire les senti-

ments des nouveaux exemples de texte. Dans ce projet, les prédictions sont faites non seule-

ment en se basant sur le modèle appris, mais aussi en utilisant des règles basées sur le nombre 

de mots positifs et négatifs présents dans chaque texte. Les résultats finaux sont ensuite sau-

vegardés, et le modèle et le vectoriseur sont stockés pour une utilisation future. Les perfor-

mances du modèle sont évaluées à l'aide de rapports de classification et de matrices de confu-

sion. 

II. Les machines à vecteurs de support (Support Vector Machines, SVM)  

 Les machines à vecteurs de support (Support Vector Machines, SVM) sont des modèles 

d'apprentissage supervisé utilisés pour la classification et la régression. Elles fonctionnent en 

trouvant l'hyperplan qui maximise la marge entre les différentes classes dans l'espace des 

caractéristiques. Les SVM peuvent être utilisés avec différents noyaux (kernel) pour traiter 

des données non linéaires en les projetant dans un espace de dimensions supérieures. 

Dans notre modèle, les textes sont représentés par des vecteurs de caractéristiques utilisant la 

technique TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Cette technique trans-

forme chaque document en un vecteur pondéré basé sur la fréquence des termes, permettant 

de capturer l'importance relative des mots dans les documents. Des caractéristiques supplé-

mentaires, basées sur le nombre de mots positifs et négatifs dans chaque texte, sont également 

ajoutées pour enrichir les vecteurs de caractéristiques. 

 Le SVM fonctionne en trouvant l'hyperplan optimal qui sépare les différentes classes 

avec la plus grande marge possible. L'algorithme utilise des noyaux (kernels) comme le 

noyau linéaire ou le noyau radial de base (RBF) pour transformer les données et rendre pos-

sible la séparation non linéaire. Le SVM peut également ajuster des hyperparamètres tels que 

le coefficient de régularisation (C) et le paramètre de noyau (gamma) pour améliorer les per-

formances du modèle. 

Le modèle SVM est utilisé pour la classification des sentiments dans les textes. Après la vec-

torisation des textes et l'ajout des nouvelles caractéristiques, les données sont suréchantillon-

nées pour équilibrer les classes avant d'entraîner le modèle. Le modèle est optimisé en utili-

sant GridSearchCV pour trouver les meilleurs hyperparamètres (C, gamma, et kernel). Une 

fois le modèle entraîné, il peut prédire les sentiments des nouveaux textes en utilisant les ca-

ractéristiques textuelles transformées et les nouvelles caractéristiques ajoutées. 

 Une fois le modèle SVM optimisé et entraîné, il est utilisé pour prédire les sentiments 

des textes. Les prédictions sont faites en utilisant les vecteurs de caractéristiques textuelles et 

les nouvelles caractéristiques ajoutées. Le modèle et le vectoriseur sont sauvegardés pour une 

utilisation future, et les performances du modèle sont évaluées à l'aide de rapports de classifi-

cation et de matrices de confusion. Les résultats finaux sont sauvegardés dans des fichiers 

pour une analyse ultérieure. 
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III. Les modèles de Naive Bayes  

 Les modèles de Naive Bayes sont des classificateurs probabilistes basés sur l'applica-

tion du théorème de Bayes avec une forte (naïve) hypothèse d'indépendance entre les caracté-

ristiques. Ils sont particulièrement efficaces pour les problèmes de classification de texte, 

comme la classification des sentiments, où chaque mot est traité comme une caractéristique 

indépendante. 

Dans notre modèle, les textes sont représentés par des vecteurs de caractéristiques utilisant la 

technique TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Cette technique trans-

forme chaque document en un vecteur pondéré basé sur la fréquence des termes, permettant 

de capturer l'importance relative des mots dans les documents. Des caractéristiques supplé-

mentaires, basées sur le nombre de mots positifs et négatifs dans chaque texte, sont également 

ajoutées pour enrichir les vecteurs de caractéristiques. 

 Le modèle Naive Bayes, et plus particulièrement le Multinomial Naive Bayes, est utili-

sé ici. Il est bien adapté pour les données de comptage, comme les fréquences de mots dans 

des documents textuels. L'algorithme calcule la probabilité qu'un document appartienne à 

chaque classe et choisit la classe avec la probabilité la plus élevée. Les hyperparamètres, 

comme le paramètre alpha (utilisé pour le lissage de Laplace), peuvent être ajustés pour amé-

liorer les performances. 

Le modèle Naive Bayes est utilisé pour la classification des sentiments dans les textes. Après 

la vectorisation des textes et l'ajout des nouvelles caractéristiques, les données sont suréchan-

tillonnées pour équilibrer les classes avant d'entraîner le modèle. Le modèle est optimisé en 

utilisant GridSearchCV pour trouver les meilleurs hyperparamètres (comme alpha). Une fois 

le modèle entraîné, il peut prédire les sentiments des nouveaux textes en utilisant les caracté-

ristiques textuelles transformées et les nouvelles caractéristiques ajoutées. 

 Une fois le modèle Naive Bayes optimisé et entraîné, il est utilisé pour prédire les sen-

timents des textes. Les prédictions sont faites en utilisant les vecteurs de caractéristiques tex-

tuelles et les nouvelles caractéristiques ajoutées. Le modèle et le vectoriseur sont sauvegardés 

pour une utilisation future, et les performances du modèle sont évaluées à l'aide de rapports 

de classification et de matrices de confusion. Les résultats finaux sont sauvegardés dans des 

fichiers pour une analyse ultérieure. 

4.3 Conclusion  

 

 Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche pour l'analyse des sentiments 

sur les vidéos d'éducation et détaillé notre méthodologie. Cette approche structurée et métho-

dique nous permet d'extraire des informations précieuses sur les émotions exprimées dans ces 

commentaires, et de classifier efficacement les sentiments. Les techniques et les étapes dé-

crites ici constituent une base solide pour la réalisation de notre projet et pour les analyses 

futures.  
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5.1 Introduction  

Dans le cadre de notre recherche, nous avons réalisé une analyse des sentiments des 

commentaires en dialecte algérien publiés sous les vidéos éducatives sur YouTube. Ce trai-

tement permet de classer les opinions exprimées en trois catégories : négatif, neutre et positif. 

Les données d'entrée utilisées pour cette étude sont les commentaires extraits d'une chaîne et 

de quelques autres vidéos, servant à entraîner et tester notre approche en temps réel. 

 

Ce chapitre est consacré à la description détaillée de notre cadre expérimental pour 

l'analyse des sentiments appliquée aux vidéos éducatives. Nous commencerons par présenter 

le dataset utilisé, en expliquant sa composition et ses caractéristiques essentielles. Ensuite, 

nous décrirons l'environnement de travail et les outils logiciels employés pour mener à bien 

cette expérimentation. 

 

Nous aborderons les différentes bibliothèques Python utilisées, en détaillant leur rôle 

et leur importance dans le traitement des données, la construction des modèles et la visualisa-

tion des résultats. Cela inclut des bibliothèques telles que Numpy, Pandas, Scikit-learn, et 

bien d'autres, qui sont cruciales pour la manipulation des données, l'implémentation des algo-

rithmes de machine learning, et l'évaluation des modèles. 

 

Par la suite, nous décrirons le processus de mise en service, y compris l'évaluation des 

modèles de classification des sentiments. Nous expliquerons les différentes métriques utili-

sées pour évaluer la performance des modèles, telles que la précision, le rappel, le F1-score, 

l'exactitude, ainsi que les courbes ROC et AUC. Ces métriques nous permettront d'obtenir 

une évaluation complète et précise des performances des modèles développés. 

 

Enfin, nous présenterons les résultats obtenus et fournirons une analyse critique de ces 

résultats. Ce chapitre se conclura par un résumé des principaux enseignements tirés de cette 

expérimentation et des pistes de réflexion pour les travaux futurs. 

5.2 Description du Dataset  

Un dataset, ou jeu de données, est un ensemble structuré de données utilisé dans le 

Machine Learning et l'analyse des données. Il est constitué de plusieurs éléments clés. Les 

lignes (ou instances) représentent des enregistrements individuels, tandis que les colonnes 

(ou variables/features) représentent les différentes caractéristiques de ces enregistrements. 

Chaque variable contient des données spécifiques telles que des nombres, des textes ou des 

catégories. Un dataset peut également inclure des étiquettes (labels) dans des problèmes su-

pervisés, qui sont les valeurs que l'algorithme doit prédire. Enfin, les métadonnées fournis-

sent des informations contextuelles sur la structure et la source des données. 

Les datasets peuvent être disponibles dans divers formats, chacun ayant ses propres 

avantages en fonction de l'application. Les formats courants incluent CSV (Comma-

Separated Values) et TSV (Tab-Separated Values), qui sont largement utilisés en raison de 

leur simplicité et de leur compatibilité avec de nombreux outils d'analyse. Les fichiers Excel 

sont également populaires pour leur interface utilisateur conviviale. Les SGBDR (Systèmes 
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de Gestion de Bases de Données Relationnelles) comme MySQL (Relational database mana-

gement system) ou PostgreSQL (Open-source relational database) offrent des fonctionnalités 

robustes pour le stockage et la gestion des données. Les bases de données NoSQL (Non-

relational database) comme MongoDB (NoSQL database) sont adaptées pour les données 

non structurées. Enfin, les services Web et les API fournissent un accès en temps réel à des 

datasets dynamiques provenant de diverses sources. 

Dans le domaine du machine learning, la qualité et la composition des datasets jouent un rôle 

crucial dans la performance des modèles prédictifs. Deux problèmes courants liés à la qualité 

de l'ajustement des modèles sont l'overfitting et l'underfitting : 

L'overfitting se produit lorsqu'un modèle de machine learning s'adapte trop étroite-

ment aux données d'entraînement, capturant le bruit et les anomalies au lieu de discerner les 

tendances générales. Cela entraîne une excellente performance sur le jeu de données d'entraî-

nement, mais une faible capacité à généraliser sur des données nouvelles et non vues aupara-

vant. L'overfitting est souvent le résultat d'un modèle trop complexe par rapport à la quantité 

de données disponibles, ou d'un trop grand nombre de caractéristiques par rapport aux obser-

vations. 

L'underfitting se produit lorsque le modèle est trop simple pour capturer les tendances 

présentes dans les données d'entraînement, entraînant une performance médiocre à la fois sur 

les données d'entraînement et sur les nouvelles données. Cela se produit généralement lorsque 

le modèle est incapable de s'adapter aux structures sous-jacentes des données en raison de sa 

trop faible complexité ou d'un manque de caractéristiques pertinentes. 

Le dataset utilisé est un ensemble des commentaires extrait de la chaîne YouTube de 

 ainsi que d'autres vidéos éducatives de différentes chaînes. Les liens vers ces "الأساذ  ورا ادن ""

vidéos peuvent être consultés. Il est au format CSV, car ce format est plus pratique pour Py-

thon dans le domaine de l'analyse des sentiments. La taille du dataset est de 117KB et il com-

porte 424 avis sur des leçons vidéo en Algérie sur YouTube.  

Le Dataset est composé de six (6) colonnes : 

     Username : cette colonne contient les noms d'utilisateur des personnes qui ont posté 

les commentaires sur les videos en YouTube. Chaque entrée représente un utilisateur 

unique qui a interagi avec la vidéo en laissant un commentaire. 

        Exemple : @SARAyhi, @mehdidjerboua10 

 

     Updated_at : cette colonne contient les horodatages indiquant la dernière mise à jour 

du commentaire. Cela inclut la date et l'heure de la mise à jour, ce qui permet de com-

prendre la récence et la pertinence du commentaire. 

        Format : Typiquement au format YYYY-MM-DD HH:MM:SS (Year-Month-Day  

  Hour :Minute :Second ). 

        Exemple : 2022-05-16T21:45:54Z 

T : Séparateur indiquant le début de la composante temporelle. 

Z : indique que l'heure est en UTC  (temps universel coordonné). 

Le Temps Universel Coordonné (UTC) est la norme de temps principale utilisée dans 

le monde pour réguler les horloges et le temps. Il est essentiellement équivalent au Temps 
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Moyen de Greenwich GMT (Greenwich Mean Time), mais il est plus précis grâce à la me-

sure du temps atomique. 

 

     Video_id : cette colonne contient des identifiants uniques pour les vidéos YouTube 

auxquelles les commentaires sont associés. Chaque video_id correspond à une vidéo spé-

cifique, permettant l'association des commentaires avec un contenu vidéo particulier. 

        Exemple : sYDBM8657yE, dlUYsXqVX7k 

 

     Original Text : cette colonne contient le texte réel des commentaires laissés par les 

utilisateurs sur les vidéos YouTube. Les commentaires sont en dialecte algérien et four-

nissent des avis et opinions précieux des spectateurs. 

        Exemple :’lah ybarak mrc’ 

 

La figure ci-dessous représente une partie (9 lignes) de notre Data frame :  

 

 

Figure 5.1 – Une partie de Dataframe 

5.3 Environnement de travail  

5.3.1 Anaconda  

Anaconda est une distribution open source des langages de programmation Python et 

R pour la science des données qui vise à simplifier la gestion et le déploiement des packages. 

Les versions de packages dans Anaconda sont gérées par le système de gestion de packages, 

conda, qui analyse l'environnement actuel avant d'exécuter une installation pour éviter de 

perturber d'autres frameworks et packages [50].  

 

5.3.2 Jupyter Notebook  

Jupyter Notebook (anciennement IPython (Interactive Python) Notebook) est une ap-

plication Web interactive permettant de créer et de partager des documents informatiques. Le 

projet a d'abord été nommé IPython, puis renommé Jupyter en 2014. Il s'agit d'un produit 
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entièrement open source et les utilisateurs peuvent utiliser gratuitement toutes les fonctionna-

lités disponibles. Il prend en charge plus de 40 langages, dont Python, R et Scala [51]. 

5.4 Langage de programmation: 

5.4.1 Python  

Python est un langage de programmation largement utilisé dans les applications Web, 

le développement de logiciels, la science des données et l'apprentissage automatique ML 

(Machine Learning). Les développeurs utilisent Python car il est efficace et facile à ap-

prendre et peut fonctionner sur de nombreuses plates-formes différentes. Le logiciel Python 

est téléchargeable gratuitement, s'intègre bien à tous les types de systèmes et augmente la 

vitesse de développement [52].  

 

5.5 Bibliothèques de Python  

5.5.1 Numpy  (pour les opérations numériques) 

NumPy est le package fondamental pour le calcul scientifique en Python. Il s'agit 

d'une bibliothèque Python qui fournit un objet tableau multidimensionnel, divers objets déri-

vés (tels que des tableaux et matrices masqués) et un assortiment de routines pour des opéra-

tions rapides sur les tableaux, notamment mathématiques, logiques, manipulation de forme, 

tri, sélection, E/S. , transformées de Fourier discrètes, algèbre linéaire de base, opérations 

statistiques de base, simulation aléatoire et bien plus encore [53].  

 

5.5.2 Pandas  (pour la manipulation et l'analyse des données)  

Pandas est une bibliothèque Python utilisée pour travailler avec des ensembles de 

données. Il dispose de fonctions d’analyse, de nettoyage, d’exploration et de manipulation 

des données. Le nom « Pandas » fait référence à la fois à « Panel Data » et à « Python Data 

Analysis » et a été créé par Wes McKinney en 2008. 

Pandas nous permet d'analyser le Big Data et de tirer des conclusions basées sur des 

théories statistiques. Peut nettoyer des ensembles de données désordonnés et les rendre li-

sibles et pertinents. Les données pertinentes sont très importantes en science des données 

[54]. 

 

5.5.3 Scikit-learn (pour les algorithmes de machine learning, la vectorisation de 

texte, la modélisation et l'évaluation des modèles)  

Scikit-learn, également connu sous le nom de sklearn, est une bibliothèque open 

source d'apprentissage automatique et de modélisation de données pour Python. Il propose 

divers algorithmes de classification, de régression et de clustering, notamment des machines à 

vecteurs de support, des forêts aléatoires, l'augmentation de gradient, les k-means et DBS-

CAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), et est conçu pour inte-

ropérer avec les bibliothèques Python, NumPy et SciPy (Scientific Python) [55].  

 

5.5.4 Imbalanced-learn (pour le suréchantillonnage des données déséquilibrées)  

Imbalanced-learn est une boîte à outils Python open-source visant à fournir un large 

éventail de méthodes pour faire face au problème des ensembles de données déséquilibrés, 

fréquemment rencontré en apprentissage automatique et en reconnaissance de formes. Les 
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méthodes de pointe implémentées peuvent être catégorisées en 4 groupes : (i) sous-

échantillonnage, (ii) sur-échantillonnage, (iii) combinaison de sur-échantillonnage et de sous-

échantillonnage, et (iv) méthodes d'apprentissage en ensemble. La boîte à outils proposée ne 

dépend que de numpy, scipy et scikit-learn et est distribuée sous la licence MIT (Massachu-

setts Institute of Technology). De plus, elle est entièrement compatible avec scikit-learn et 

fait partie du projet soutenu par scikit-learn-contrib [56]. 

 

5.5.5 Matplotlib (pour la création de graphiques et de visualisations)  

Matplotlib est une bibliothèque complète pour créer des visualisations statiques, ani-

mées et interactives en Python. Matplotlib rend les choses faciles simples et les choses diffi-

ciles possibles [57]. 

 

5.5.6 Joblib  (pour la sauvegarde des modèles)  

Joblib est une bibliothèque Python pour exécuter des tâches intensives en calcul en 

parallèle. Elle fournit un ensemble de fonctions pour effectuer des opérations en parallèle sur 

de grands ensembles de données et pour mettre en cache les résultats de fonctions coûteuses 

en calcul. Joblib est particulièrement utile pour les modèles d'apprentissage automatique car 

elle permet de sauvegarder l'état de vos calculs et de reprendre votre travail plus tard ou sur 

une autre machine [58]. 

 

5.5.7 Pickle (pour la sérialisation et la désérialisation des objets Python)  

Pickle en Python est principalement utilisé pour sérialiser et désérialise r une struc-

ture d'objet Python. En d'autres termes, c'est le processus de conversion d'un objet Python en 

un flux d'octets pour le stocker dans un fichier ou une base de données, maintenir l'état du 

programme entre les sessions, ou transporter des données sur le réseau [59]. 

 

5.5.8 Re ‘Regular Expression Syntax ‘  (pour les opérations sur les expressions 

régulières)  

Une expression régulière (ou RE) spécifie un ensemble de chaînes qui lui correspon-

dent ; les fonctions de ce module vous permettent de vérifier si une chaîne particulière cor-

respond à une expression régulière donnée (ou si une expression régulière donnée correspond 

à une chaîne particulière, ce qui revient au même) [60].  

 

5.5.9 Itertools (pour les outils d'itération)  

C'est un « module [qui] implémente un certain nombre de blocs de construction d'ité-

rateurs inspirés de constructions provenant de APL (A Programming Language), Haskell et 

SML (Standard ML)… Ensemble, ils forment une ‘algèbre d'itérateurs’ rendant possible la 

construction d'outils spécialisés de manière succincte et efficace en Python pur [61].  

 

5.5.10 Scipy (pour les fonctions et algorithmes scientifiques)  

SciPy est une bibliothèque de calcul scientifique qui utilise NumPy en sous-jacent. 

SciPy signifie Scientific Python. Elle fournit davantage de fonctions utilitaires pour l'optimi-

sation, les statistiques et le traitement du signal. Comme NumPy, SciPy est open source, donc 
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nous pouvons l'utiliser librement. SciPy a été créée par Travis Oliphant, le créateur de Num-

Py [62]. 

 

5.5.11 Os  (pour les opérations système)  

Python possède un module intégré nommé os avec des méthodes pour interagir avec 

le système d'exploitation, comme la création de fichiers et de répertoires, la gestion des fi-

chiers et des répertoires, les entrées et sorties, les variables d'environnement, la gestion des 

processus…etc [63].  

 

5.5.12 Googleapiclient  (pour l'accès à l'API de Google)  

La bibliothèque cliente Google API pour Python est conçue pour les développeurs 

d'applications clientes en Python. Elle offre un accès simple et flexible à de nombreuses API 

Google [64]. 

 

5.5.13 Emoji  (pour la manipulation des emojis)  

La bibliothèque emoji en Python est un utilitaire qui fournit des outils pour gérer les 

emojis dans les chaînes de texte. Les emojis sont des symboles graphiques utilisés pour ex-

primer des émotions, des idées ou des concepts dans la communication numérique, souvent 

intégrés dans les messages texte, les publications sur les réseaux sociaux et d'autres contenus 

en ligne. Cette bibliothèque permet aux développeurs de trouver, remplacer et manipuler faci-

lement les emojis dans les chaînes Python. 

 

5.5.14 Unicodedata  (pour la manipulation des données Unicode)  

Ce module permet d'accéder à la base de données des caractères Unicode UCD (Unicode 

Character Database) qui définit les propriétés des caractères pour tous les caractères Unicode 

[65].  

 

5.5.15 Pyarabic (pour la manipulation des textes en arabe)  

Une bibliothèque spécifique pour la langue arabe en Python, qui fournit des fonctions 

de base pour manipuler les lettres et le texte arabe, comme la détection des lettres arabes, les 

groupes et les caractéristiques des lettres arabes, la suppression des diacritiques…etc [66]. 

 

5.5.16 Aaransia ou 3aransia  (pour la translittération et les erreurs liées aux 

langues sources)  

Est un terme désignant la translittération de l'arabe avec l’utilisation des chiffres pour 

représenter certains sons arabes spécifiques qui n'ont pas d'équivalent direct en lettres latines, 

couramment utilisée dans les communications informelles sur Internet. La translittération des 

langues et des dialectes est rapide et fiable, utilisant des variables par défaut pour accéder aux 

données, et offre des fonctionnalités telles que la translittération en vrac, une API disponible, 

la translittération multilingue et la prise en charge de 70 langues et dialectes [67]. 

 

5.5.17 Nltk (pour le traitement du langage naturel)  

Le Natural Language Toolkit, ou plus communément NLTK, est un ensemble de bi-

bliothèques et de programmes pour le traitement automatique du langage naturel (TAL) sym-
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bolique et statistique pour l'anglais, écrit en langage de programmation Python. Il prend en 

charge les fonctionnalités de classification, de tokenisation, de stemming, d'étiquetage, d'ana-

lyse syntaxique et de raisonnement sémantique [68]. 

 

5.5.18 Collections (pour les conteneurs de données)  

Le module Collections en Python fournit différents types de conteneurs. Un conteneur 

est un objet utilisé pour stocker différents objets et offrir un moyen d'accéder aux objets con-

tenus et de les parcourir. Certains des conteneurs intégrés sont Tuple, List et Dictionary [69]. 

 

5.5.19 Ast ’ Abstract Syntax Trees ‘ (pour la manipulation des arbres syntaxiques 

abstraits)  

 Le module ast aide les applications Python à traiter les arbres de la grammaire syn-

taxique abstraite de Python. La syntaxe abstraite elle-même peut changer avec chaque version 

de Python ; ce module permet de découvrir de manière programmatique à quoi ressemble la 

grammaire actuelle [70].  

 

5.6 Mise en service  

 

 Nous allons donner une orientation pour les étapes d'exécution des cellules et scriptes 

python avec une figure qui génère ces étapes :  

 

Figure 5.2 – Les étapes d’exécution du python scriptes et cellules 
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A. Pour la cellule chaine : 

 Tout d'abord, Le scripte Python vous demande d'entrer votre clé API YouTube, qu'il 

validera ensuite en faisant une requête de test à l'API YouTube Data.  

 

 

Figure 5.3 – Capture d’écran pour input API YouTube 

 

 Si la clé est valide, elle sera enregistrée dans un fichier nommé "api_key.txt". Si la clé 

est invalide, le script vous demandera de la saisir à nouveau jusqu'à ce qu'une clé valide soit 

fournie. Le résultat sera un message de confirmation indiquant que la clé API est valide et a 

été enregistrée. 

 

 

Figure 5.4 – Capture d’écran d’output après saisir API YouTube 

 

 

 

 Ensuite, il vous demande de saisir le nombre de chaînes que vous souhaitez traiter.  

 

Figure 5.5 – Capture d’écran pour input nombre des chaines 

 

 Puis, Pour chaque chaîne, vous choisissez si vous voulez entrer une URL de vidéo ou 

de chaîne.  

 

Figure 5.6 – Capture d’écran pour input type de l’url (video ou chaine) 

 

 Après, vous devez saisir l’url pour chaque chaine. 

 

Figure 5.7 – Capture d’écran pour input l’Url 
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 Par la suite, le script extrait les IDs des vidéos et des chaînes à partir des URLs four-

nies. En sortie, il vous affiche une liste de dictionnaires contenant les IDs des vidéos et des 

chaînes correspondantes, ainsi qu'une liste de tous les IDs de chaînes extraits. 

 

Figure 5.8 – Capture d’écran d’output après saisir l’Url 

  

 De plus, il vous demande d'entrer le nombre maximaum de commentaires par vidéo. 

 

Figure 5.9 – Capture d’écran pour input nombre maximum des commentaires par video 

 

 En outre, le nombre maximal de vidéos par chaîne.  

 

Figure 5.10 – Capture d’écran pour input nombre maximum de videos par chaine 

 

 Alors, il récupère les vidéos de chaque chaîne YouTube, extrait les commentaires de 

ces vidéos, et stocke les informations dans un fichier CSV et un fichier texte. En sortie, vous 

obtiendrez un fichier CSV et un fichier texte contenant les détails des commentaires pour 

toutes les chaînes spécifiées. 

 

Figure 5.11 – Capture d’écran d’output après l’extraction des commentaires 

 

 En suivant, Ce script analyse et visualise les commentaires extraits précédemment d'une 

chaîne YouTube. Il identifie et compte les commentaires contenant des alphabets latins, 

arabes, mixtes (latin et arabe), des emojis, uniquement des emojis, et sans emojis. Ensuite, il 

génère un diagramme circulaire pour visualiser la distribution de ces catégories de commen-

taires. En outre, il effectue une analyse de vocabulaire en tokenisant le texte des commen-

taires et en comptant la fréquence des mots avant le prétraitement. Les résultats, y compris la 

taille du vocabulaire, sont enregistrés dans des fichiers CSV et TXT. 
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Figure 5.12 – Capture d’écran d’output la visualisation des commentaires 

 

 

Figure 5.13 – Diagramme circulaire de distribution des commentaires  

 

 

Figure 5.14 – Capture d’écran d’output la taille de vocabulaire avant le prétraitement 

  

 En continuant, Ce script traite et nettoie les commentaires YouTube extraits précé-

demment. Il enlève les diacritiques, translittère l'arabe en alphabet latin, remplace les chiffres 

par des lettres, supprime les hashtags, les URL, les caractères spéciaux, et normalise le texte 

en minuscules. Ensuite, il tokenise le texte prétraité, compte la taille du vocabulaire et enre-

gistre les résultats dans des fichiers CSV et TXT. En sortie, vous obtiendrez les commentaires 

prétraités, ainsi que la taille du vocabulaire après le prétraitement. 

 

Figure 5.15 – Capture d’écran d’output la taille de vocabulaire après le prétraitement 
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 Pour continuer, ce script va utiliser un fichier texte contenant les stop words translitté-

rés (transliterated_unique_stop_words.txt) et enlève les stop words des textes, tokenise les 

textes restants, compte la taille du vocabulaire après suppression des stop words et enregistre 

les résultats dans des fichiers CSV et TXT. En sortie, vous obtiendrez un fichier CSV avec le 

vocabulaire et sa fréquence, un fichier TXT avec la taille du vocabulaire et les détails de 

chaque texte traité, ainsi qu'un nouveau DataFrame sans stop words. 

 

Figure 5.16 – Capture d’écran d’output la taille de vocabulaire après la suppression des 

mots vides 

 

 À ce moment-là, le script va utiliser un fichier CSV contenant les données prétraitées, 

ainsi qu'un modèle et un vectoriseur enregistrés. Le script charge ces fichiers, applique des 

fonctions pour extraire et compter les mots et phrases de sentiment, et utilise ces informations 

pour prédire les sentiments des nouveaux commentaires. En sortie, vous obtiendrez des fi-

chiers CSV et TXT contenant les résultats des prédictions, avec des détails sur chaque com-

mentaire et des statistiques sur la répartition des sentiments. 

 

Figure 5.17 – Capture d’écran d’output les résultats du modèle Random Forest 

 

 Parallèlement, ce script va utiliser un fichier CSV contenant les données prétraitées, 

ainsi qu'un modèle SVM et un vectoriseur enregistrés. Le script charge ces fichiers, applique 

des fonctions pour extraire et compter les mots et phrases de sentiment, et utilise ces informa-

tions pour prédire les sentiments des nouveaux commentaires. En sortie, vous obtiendrez des 

fichiers CSV et TXT contenant les résultats des prédictions, avec des détails sur chaque 

commentaire et des statistiques sur la répartition des sentiments. 

 

Figure 5.18 – Capture d’écran d’output les résultats du modèle SVM 

 

 Enfin, Le script chargera également un modèle Naive Bayes pré-entraîné et un vectori-

seur TF-IDF depuis des fichiers `.pkl`. Ensuite, il effectuera une analyse des sentiments sur 

les données en utilisant des mots et des phrases de sentiment définis dans un fichier, et pro-

duira des prédictions de sentiments. Les résultats seront sauvegardés dans un fichier CSV et 

deux fichiers TXT, l'un avec les résultats bruts et l'autre avec les résultats triés par sentiment. 



63 
 

Vous obtiendrez également un compte-rendu du nombre de commentaires positifs, négatifs et 

neutres. 

 

Figure 5.19 – Capture d’écran d’output les résultatS du modèle Naive Bayes 

 

 

B. Pour les cellules videos et playlistes : 

 Si vous souhaitez analyser les sentiments à partir des vidéos ou des playlists, c'est le 

même processus que pour les chaînes. Après avoir saisir l'API de YouTube, la seule diffé-

rence réside dans les autres entrées : pour les vidéos, vous devez fournir le nombre de vidéos 

et bien sûr leurs URL. Pour les playlists, la différence concerne le nombre de playlists, le 

nombre de commentaires par playlist et toujours les URLs. 

 

5.6.1 Évaluation des modèles  

 L'évaluation d'un modèle en apprentissage automatique est une étape cruciale pour dé-

terminer sa performance et son utilité.  

Lorsque l'on évalue un modèle de classification, plusieurs métriques clés permettent de mesu-

rer ses performances comme la précision, rappel, F1-score, et d'autres termes importants utili-

sés dans le contexte des rapports de classification et des matrices de confusion : 

 

I. Précision (Precision)  

La précision mesure la proportion de prédictions positives correctes parmi toutes les 

prédictions positives faites par le modèle. Une précision élevée signifie moins de faux posi-

tifs. 

(5.1): Précision =
Vrais Positifs (TP)

Vrais Positifs (TP) + Faux Positifs (FP)
 

 

Exemple : 

Précision =
45

45 + 1
= 0.98 

 

II. Rappel (Recall)  

Le rappel, également appelé sensibilité ou taux de vrais positifs, mesure la proportion 

de vrais positifs correctement identifiés parmi tous les échantillons réellement positifs. Un 

rappel élevé signifie moins de faux négatifs. 
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(5.2): Rappel =
Vrais Positifs (TP)

Vrais Positifs (TP) + Faux Négatifs (FN)
 

 

Exemple: 

Rappel =
45

45 + 0
= 1.00 

 

III. F1-score 

Le F1-score est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Il est utile lors-

que vous avez besoin d'un équilibre entre précision et rappel. 

(5.3): F1 score = 2 ×
𝐏𝐫é𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧 × 𝐑𝐚𝐩𝐩𝐞𝐥

𝐏𝐫é𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧 + 𝐑𝐚𝐩𝐩𝐞𝐥
 

Exemple:  

F1 score = 2 ×
0.98 × 1.00

0.98 + 1.00
= 0.99 

 

IV. Exactitude (Accuracy) 

L'exactitude mesure la proportion de prédictions correctes parmi l'ensemble des prédictions. 

(5.4): Exactitude =
Prédictions Correctes

Nombre Total d’Échantillons
 

 

Exemple: 

Exactitude =
34 + 45 + 31

120
= 0.92 

 

V. Moyenne macro (Macro Average)  

La moyenne macro est la moyenne arithmétique des précisions, rappels et F1-scores 

de chaque classe, donnant à chaque classe le même poids. 

Exemple : 

Macro Précision =
1.00 + 0.83 + 0.97

3
= 0.93 

Macro Rappel =
11.00 + 0.98 + 0.78

3
= 0.92 

Macro F1 score =
1.00 + 0.90 + 0.86

3
= 0.92 

 

VI. Moyenne pondérée (Weighted Average) 

La moyenne pondérée tient compte du support (le nombre d'échantillons) de chaque classe 

lors du calcul des précisions, rappels et F1-scores, donnant plus de poids aux classes avec 

plus d'échantillons. 
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Exemple :  

Weighted Précision =
34 × 1.00 + 46 × 0.83 + 40 × 0.97

120
= 0.93 

Weighted Rappel =
34 × 1.00 + 46 × 0.98 + 40 × 0.78

120
= 0.92 

Weighted F1 score =
34 × 1.00 + 46 × 0.90 + 40 × 0.86

120
= 0.92 

 

VII. Courbe ROC et AUC  

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est un outil graphique utilisé pour 

évaluer la performance d'un modèle de classification binaire en visualisant la sensibilité (ou 

rappel) par rapport au taux de faux positifs (FPR). Chaque point sur la courbe ROC repré-

sente un seuil de classification différent. 

A. Axes de la courbe ROC : 

 Axe des Y (True Positive Rate, TPR) : il s'agit du rappel, calculé comme le nombre 

de vrais positifs divisé par la somme des vrais positifs et des faux négatifs. 

(5.5): TPR =
Vrais Positifs (TP)

Vrais Positifs (TP) + Faux Négatifs (FN)
 

 

 Axe des X (False Positive Rate, FPR) : il s'agit du taux de faux positifs, calculé 

comme le nombre de faux positifs divisé par la somme des faux positifs et des vrais 

négatifs. 

(5.6): FPR =
Faux Positifs (FP)

Faux Positifs (FP) + Vrai Négatifs (TN)
 

B. AUC (Area Under the Curve) 

L'aire sous la courbe ROC (AUC) est une mesure de la capacité du modèle à distinguer entre 

les classes positives et négatives. Une AUC (Area Under the Curve) de 1.0 représente un 

modèle parfait, tandis qu'une AUC de 0.5 représente un modèle qui fait des prédictions au 

hasard. 

5.6.2 Les résultat pour les 3 modèles  

I. Random Forest : 

 Voici les figures ci-dessous qui représente l’évaluation de modèle Random Forest : 
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Figure 5.20 – Capture d’écran d’output l’évaluation du modèle Random Forest 

 

 

 Les mesures de précision, rappel et F1-score pour chaque classe: 

 

 

Figure 5.22 – Rapport de Classification avec la Forêt d'Arbres Décisionnels (Random 

Forest) 

 

 

 La précision est excellente pour la classe négative (100%) et positive (97%), ce qui signi-

fie que presque toutes les prédictions pour ces classes sont correctes. 

 La précision pour la classe neutre est légèrement inférieure (83%), indiquant qu'il y a 

quelques erreurs de classification dans cette classe. 

 Le rappel est parfait pour la classe négative (100%) et très élevé pour la classe neutre 

(98%), ce qui montre que le modèle est capable de capturer presque tous les exemples de 

ces classes. 

 Le rappel est un peu plus faible pour la classe positive (78%), suggérant que le modèle 

manque quelques exemples de cette classe. 
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 Le f1-score, qui combine la précision et le rappel, est parfait pour la classe négative 

(100%) et très bon pour les classes neutre (90%) et positive (86%). 

 

 Le support,accuracy,macro moyenne et moyenne pondérée : 

 Le support indique le nombre de vrais exemples présents dans chaque classe. La classe 

neutre a le plus grand support (46), suivie de la classe positive (40) et négative (34). 

 Une accuracy de 0.92 signifie que le modèle classifie correctement 92% des exemples. 

 La macro moyenne prend la moyenne des mesures pour chaque classe sans tenir compte 

du support, ce qui donne une vue équilibrée de la performance du modèle. 

 La moyenne pondérée prend en compte le support de chaque classe, offrant une mesure 

plus représentative de la performance globale du modèle. 

 

 

 

 

 Pour le Matrice de Confusion : 

 

 

Figure 5.23 – Le matrice de confusion  de la Forêt d'Arbres Décisionnels (Random Fo-

rest) 

 Tous les exemples négatifs (34 exemples) sont correctement classifiés (aucune fausse 

prédiction). 

 Un exemple neutre est mal classé comme positif parmi 46 exemples. 

 Neuf exemples positifs parmi 40 exemples sont mal classés comme neutres. 

 

 Pour le Courbes ROC : 
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Figure 5.24 – Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) de Random Forest 

 

 

 Classe 0 (négatif): 

 Aire sous la courbe (AUC): 1.00 

 Interprétation: Une AUC de 1.00 indique une performance parfaite du modèle pour 

distinguer la classe négative des autres classes. Cela signifie que le modèle classe tous 

les exemples négatifs correctement sans aucune erreur. 

 Classe 1 (neutre): 

 Aire sous la courbe (AUC): 0.97 

 Interprétation: Une AUC de 0.97 montre que le modèle a une excellente capacité à 

distinguer la classe neutre des autres classes. Bien que ce ne soit pas parfait, le modèle 

est très proche de la performance idéale. 

 Classe 2 (positif): 

 Aire sous la courbe (AUC): 0.98 

 Interprétation: Avec une AUC de 0.98, le modèle démontre une capacité presque 

parfaite à distinguer la classe positive des autres classes. Cela montre que le modèle 

est très efficace pour classer les exemples positifs correctement. 

 Micro-moyenne: 

 Aire sous la courbe (AUC): 0.98 

 Interprétation: L'AUC de la micro-moyenne, qui agrège les performances sur toutes 

les classes, est également très élevée à 0.98. Cela signifie que, globalement, le modèle 

a une performance très forte et est capable de classer correctement la grande majorité 

des exemples, indépendamment de leur classe. 

 

 Donc, globalement les résultats sont très bons parce que : 

1. Courbes ROC: Indiquent une excellente discrimination entre les classes. 

2. Précision et Rappel: Très bons pour les classes négatif et neutre, légèrement moins 

pour la classe positive. 
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3. Matrice de Confusion: Montre que les erreurs de classification sont rares et se pro-

duisent principalement entre les classes neutre et positif. 

 

Le modèle de forêt aléatoire semble donc bien ajusté et performant pour ce jeu de don-

nées, avec une très bonne capacité à distinguer les classes, en particulier les classes négatives 

et neutres. Les paramètres optimisés (max_depth=None, min_samples_leaf=1, 

min_samples_split=10, n_estimators=300) semblent bien adaptés. Toutefois, des améliora-

tions pourraient être explorées pour réduire les erreurs entre les classes neutre et positif.  

 

II. SVM : 

 

 Voici les figures ci-dessous qui représente l’évaluation de modèle SVM : 

 

 

Figure 5.25 – Capture d’écran d’output l’évaluation du modèle SVM 
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 Les mesures de précision, rappel et F1-score pour chaque classe: 

 

 

Figure 5.27 – Rapport de Classification avec SVM 

 La précision est excellente pour la classe négative (100%), ce qui signifie que toutes 

les prédictions pour cette classe sont correctes. 

 La précision pour la classe neutre est très bonne (89%), mais il y a quelques erreurs de 

classification. 

 La précision pour la classe positive est également élevée (83%), bien qu'il y ait 

quelques erreurs. 

 Le rappel est parfait pour la classe négative (100%), indiquant que le modèle capture 

tous les exemples de cette classe. 

 Le rappel pour la classe neutre est légèrement inférieur (85%), suggérant que certains 

exemples neutres sont mal classés. 

 Le rappel pour la classe positive est bon (88%), bien que quelques exemples soient 

classés dans d'autres classes. 

 Le f1-score, qui combine la précision et le rappel, est parfait pour la classe négative 

(100%). 

 Le f1-score pour la classe neutre est élevé (87%), indiquant un bon équilibre entre 

précision et rappel. 

 Le f1-score pour la classe positive est bon (85%), mais légèrement inférieur aux 

autres classes. 

 

 Le support,accuracy,macro moyenne et moyenne pondérée : 

 Le support indique le nombre de vrais exemples présents dans chaque classe. La classe 

neutre a le plus grand support (46), suivie de la classe positive (40) et négative (34). 

 Une accuracy de 0.90 signifie que le modèle classifie correctement 90% des exemples. 

 La macro moyenne prend la moyenne des mesures pour chaque classe sans tenir compte 

du support, ce qui donne une vue équilibrée de la performance du modèle. 
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 La moyenne pondérée prend en compte le support de chaque classe, offrant une mesure 

plus représentative de la performance globale du modèle. 

 

 Pour le Matrice de Confusion : 

 

 

Figure 5.28 – Le matrice de confusion  de SVM 

 Tous les exemples négatifs (34 exemples) sont correctement classifiés (aucune fausse 

prédiction). 

 Sept exemples neutres sont mal classés comme positifs parmi 46 exemples. 

 Cinq exemples positifs parmi 40 exemples sont mal classés comme neutres. 

 

 Pour le Courbes ROC : 

 

Figure 5.29 – Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) de SVM 
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 Classe 0 (négatif): 

 AUC: 1.00 

 Interprétation: Une AUC de 1.00 indique une performance parfaite du modèle pour 

distinguer la classe négative des autres classes. Le modèle classifie tous les exemples 

négatifs correctement sans aucune erreur. 

 Classe 1 (neutre): 

 AUC: 0.97 

 Interprétation: Une AUC de 0.97 montre que le modèle a une excellente capacité à 

distinguer la classe neutre des autres classes. Bien que ce ne soit pas parfait, le modèle 

est très proche de la performance idéale. 

 Classe 2 (positif): 

 AUC: 0.98 

 Interprétation: Avec une AUC de 0.98, le modèle démontre une capacité presque 

parfaite à distinguer la classe positive des autres classes. Cela montre que le modèle 

est très efficace pour classer les exemples positifs correctement. 

 Micro-moyenne: 

 AUC: 0.99 

 Interprétation: L'AUC de la micro-moyenne, qui agrège les performances sur toutes 

les classes, est également très élevée à 0.99. Cela signifie que, globalement, le modèle 

a une performance très forte et est capable de classer correctement la grande majorité 

des exemples, indépendamment de leur classe. 

 Globalement, les résultats sont également très bons pour le SVM parce que : 

1. Courbes ROC : Indiquent une excellente discrimination entre les classes. 

2. Précision et Rappel : Très bons pour la classe négatif, légèrement inférieurs pour les 

classes neutre et positif par rapport à la forêt aléatoire. 

3. Matrice de Confusion : Montre que les erreurs de classification se produisent princi-

palement entre les classes neutre et positif. 

 

 Le modèle SVM semble bien ajusté et performant pour ce jeu de données, avec une 

très bonne capacité à distinguer les classes, en particulier la classe négative. Les paramètres 

optimisés (C=1, gamma=1, kernel='linear') sont adaptés. Toutefois, comme pour la forêt aléa-

toire, des améliorations pourraient être explorées pour réduire les erreurs entre les classes 

neutre et positif. 

 

III. Naive Bayes : 

Voici les figures ci-dessous qui représente l’évaluation de modèle Naive Bayes : 
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Figure 5.30 – Capture d’écran d’output l’évaluation du modèle Naive Bayes 

 

 Les mesures de précision, rappel et F1-score pour chaque classe: 

 

 

Figure 5.32 – Rapport de Classification avec Naive Bayes 

 

 La précision est élevée pour la classe négative (0.89) et la classe neutre (1.00), mais 

légèrement inférieure pour la classe positive (0.82). Cela signifie que les prédictions 

pour les classes négative et neutre sont très fiables, tandis que la classe positive a 

quelques erreurs. 

 Le rappel est parfait pour les classes négative (1.00) et positive (1.00), ce qui indique 

que le modèle capture tous les exemples de ces classes. En revanche, le rappel pour la 



74 
 

classe neutre est plus bas (0.72), ce qui signifie que certains exemples neutres sont 

mal classés. 

 Le f1-score, qui combine la précision et le rappel, est très bon pour la classe négative 

(0.94) et la classe positive (0.90), mais légèrement inférieur pour la classe neutre 

(0.84). Cela montre que le modèle équilibre bien précision et rappel pour les classes 

négative et positive, mais qu'il y a une marge d'amélioration pour la classe neutre. 

 

 Le support,accuracy,macro moyenne et moyenne pondérée : 

 Le support indique le nombre de vrais exemples présents dans chaque classe. La 

classe neutre a le plus grand support (46), suivie de la classe positive (40) et négative 

(34). 

 Une accuracy de 0.89 signifie que le modèle classifie correctement 89% des 

exemples. 

 La macro moyenne prend la moyenne des mesures pour chaque classe sans tenir 

compte du support, ce qui donne une vue équilibrée de la performance du modèle. 

 La moyenne pondérée prend en compte le support de chaque classe, offrant une me-

sure plus représentative de la performance globale du modèle. 

 

 Pour le Matrice de Confusion : 

 

Figure 5.33 – Le matrice de confusion  de Naive Bayes 

 

 

 Tous les exemples négatifs (34 exemples) sont correctement classifiés (aucune fausse 

prédiction). 

 Quatre exemples neutres sont mal classés comme négatifs parmi 46 exemples. 

 Neuf exemples neutres sont mal classés comme positifs parmi 46 exemples. 

 Tous les exemples positifs (40 exemples) sont correctement classifiés. 
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 Pour le Courbes ROC 

 

Figure 5.34 – Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) de Naive Bayes 

 

Les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) montrent la performance de notre mo-

dèle Naive Bayes pour chaque classe. Voici les détails des courbes ROC : 

 Classe 0 (négatif): 

 AUC: 1.00 

 Interprétation: Une AUC de 1.00 indique une performance parfaite du modèle pour 

distinguer la classe négative des autres classes. Le modèle classifie tous les exemples 

négatifs correctement sans aucune erreur. 

 Classe 1 (neutre): 

 AUC: 0.97 

 Interprétation: Une AUC de 0.97 montre que le modèle a une excellente capacité à 

distinguer la classe neutre des autres classes. Bien que ce ne soit pas parfait, le modèle 

est très proche de la performance idéale. 

 Classe 2 (positif): 

 AUC: 0.98 

 Interprétation: Avec une AUC de 0.98, le modèle démontre une capacité presque 

parfaite à distinguer la classe positive des autres classes. Cela montre que le modèle 

est très efficace pour classer les exemples positifs correctement. 

 Micro-moyenne: 

 AUC: 0.98 

 Interprétation: L'AUC de la micro-moyenne, qui agrège les performances sur toutes 

les classes, est également très élevée à 0.98. Cela signifie que, globalement, le modèle 

a une performance très forte et est capable de classer correctement la grande majorité 

des exemples, indépendamment de leur classe. 

 

 Globalement, les résultats sont bons pour Naive Bayes : 

1. Précision et Rappel : Très bons pour les classes négatif et positif. Le rappel pour la 

classe neutre est légèrement plus faible. 
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2. Matrice de Confusion : Montre que les erreurs de classification se produisent princi-

palement dans la classe neutre. 

3. Courbes ROC: Indiquent une excellente discrimination entre les classes. 

 

Le modèle Naive Bayes avec les paramètres optimisés (alpha=0.5) est performant pour ce 

jeu de données, surtout pour les classes négative et positive. Cependant, il pourrait bénéficier 

de quelques améliorations pour mieux distinguer les exemples de la classe neutre. 

 

5.7 Comparison  

 

Voici un tableau récapitulatif des performances des trois modèles (Random Forest, SVM, 

et Naive Bayes) basé sur les résultats fournis : 

 

 

Classe      Métrique    Random Forest SVM            Naive Bayes    

Négatif     Précision   1.00           1.00           0.89           

Rappel      1.00           1.00           1.00           

F1-score    1.00           1.00           0.94           

Neutre      Précision   0.83           0.89           1.00           

Rappel      0.98           0.85           0.72           

F1-score    0.90           0.87           0.84           

Positif     Précision   0.97           0.83           0.82           

Rappel      0.78           0.88           1.00           

F1-score    0.86           0.85           0.90           

Global Précision   0.93           0.91            0.90           

Rappel      0.92           0.91           0.91           

F1-score    0.92           0.91           0.89           

AUC (moy)   0.99           0.99           0.98 

Table 5.1 – Table de comparaison des performances des trois modèles. 

  

 Ci-dessous, des graphiques comparant les performances des trois modèles (Random 

Forest, SVM, et Naive Bayes) basés sur les résultats obtenus : 
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Figure 5.35 – Comparaison de la Précision entre Différents Modèles de Classification 

 

  
Figure 5.36 – Comparaison de ‘Recall’ entre Différents Modèles de Classification 
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Figure 5.37 – Comparaison de ‘F1-score’ entre Différents Modèles de Classification 

 

 
Figure 5.38 – Comparaison de ‘ROC AUC’ entre Différents Modèles de Classification 

 

Remarques 

 

1. Random Forest : Excellente performance globale avec des scores F1 équilibrés pour 

toutes les classes. 

2. SVM: Très bonne performance globale, en particulier pour la classe négative, mais 

quelques erreurs entre les classes neutre et positif. 
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3. Naive Bayes : Très bon pour les classes négative et positive, mais le rappel pour la classe 

neutre est plus faible. 

 

Les courbes ROC montrent une performance globale similaire en termes de discrimina-

tion pour Random Forest et SVM avec un AUC micro-moyenne de 0.99 et même pour Naive 

Bayes avec un AUC micro-moyenne de 0.98. 

 

Donc, Random Forest est le modèle le plus performant pour ce jeu de données, suivi de 

SVM et Naive Bayes. Naive Bayes pourrait nécessiter des ajustements supplémentaires pour 

améliorer la classification des exemples neutres. 

 

5.8 Conclusion 

 

 Ce chapitre a fourni une vue complète de notre cadre expérimental, allant de la descrip-

tion des données et des outils utilisés, jusqu'à l'évaluation détaillée des performances des mo-

dèles. Ces expérimentations et leurs résultats nous permettent de mieux comprendre l'effica-

cité de notre approche et de proposer des améliorations pour les travaux futurs. La rigueur de 

ce processus garantit la robustesse et la fiabilité des conclusions que nous tirons de notre 

étude. 
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6 Chapitre 6  

 

Conclusion générale 
 

 Ce travail a été réalisé dans le cadre de notre projet de fin de cycle Master en informa-

tique option System d'information avancé (SIA). Il consiste à proposer une approche hybride, 

combinant des techniques de machine learning et des méthodes basées sur un lexique pour 

l’analyse des sentiments des commentaires en dialecte algérienne des spectateurs des videos 

d'éducation sur Youtube algérien. 

 Ce travail concerne donc l'analyse de sentiment aussi appelée opinion mining, il existe 

également de nombreux noms : extraction d'opinion, sentiment mining... etc, pour simplifier 

la présentation, tout au long de ce travail nous avons utilisé le terme analyse de sentiment. 

Cependant, ces concepts ne sont pas équivalents [20].  

 Le Dataset qu’on a utilisé  a été pris d'une chaine de youtube d'éducation nommé 

 il contient les commentaires des spectateurs en dialecte algérienne. L’analyse ,"الاستاذ  وترا ادتن ""

des sentiments a été effectuée sur chaque commentaire et ensuite classifier en utilisant une 

approche hybride. 

L'approche hybride combinant lexique et Machine Learning est particulièrement efficace 

pour l'analyse des sentiments. Elle permet de passer en revue des milliers de commentaires en 

utilisant un modèle qui intègre à la fois des règles basées sur un lexique et l'apprentissage 

automatique.  

Dans cette travail, les sentiments des consommateurs ont été analysés en utilisant un modèle 

de Random Forest,SVM et Naive bayes tout en exploitant un lexique de mots et phrases posi-

tifs et négatifs. Cette méthode permet non seulement de capturer des indices sentimentaux 

explicites, mais aussi d'apprendre des motifs plus subtils dans les données textuelles, amélio-

rant ainsi la précision et la robustesse de la classification sentimentale. 

 Dans ce mémoire, nous avons exploré et analysé en profondeur le domaine de l'ana-

lyse des sentiments appliquée aux vidéos éducatives. Il est constitué de six (6) chapitres or-

ganisés comme suit : 

 Chapitre 1 (Introduction) a présenté le contexte de notre étude, en décrivant la pro-

blématique et les objectifs poursuivis. Il a également fourni un aperçu de l'organisation du 

mémoire, mettant en avant les principaux aspects que nous allions explorer. 

 Chapitre 2 (Généralités sur l’analyse des sentiments), nous avons introduit les con-

cepts fondamentaux de l'analyse des sentiments, expliquant son importance et ses différents 

domaines d'application. Nous avons également abordé les divers niveaux d'analyse, les types 

d'opinions, ainsi que les défis associés à cette discipline. 

 Chapitre 3 (Etat de l’art) a passé en revue les travaux de recherche existants dans le 

domaine de l'analyse des sentiments. Une étude comparative et une analyse des différentes 
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approches utilisées par d'autres chercheurs ont été effectuées, permettant de situer notre tra-

vail dans le contexte plus large de la recherche. 

 Chapitre 4 (Analyse des sentiments sur les vidéos d’éducation), nous avons détaillé 

notre approche proposée pour analyser les sentiments dans les commentaires des vidéos édu-

catives. Cela inclut la collecte des données, le prétraitement, l'annotation, et les différentes 

techniques de classification utilisées, telles que les forêts aléatoires, les machines à vecteurs 

de support, et les modèles de Naive Bayes. 

 Chapitre 5 (Expérimentation), nous avons décrit le cadre expérimental de notre étude. 

Nous avons présenté le dataset utilisé, l'environnement de travail, les bibliothèques Python 

employées, ainsi que le processus de mise en service et d'évaluation des modèles. Les résul-

tats obtenus ont été analysés et comparés pour mesurer l'efficacité de notre approche. 

 Nous avons développé le projet au maximum de nos capacités actuelles, mais de 

nombreuses étapes restent à franchir. Nous prévoyons de créer un site web pour notre mo-

dèle, une tâche déjà entamée avec l'extraction et le prétraitement des commentaires. Nous 

envisageons également d'enrichir notre dataset. Une difficulté rencontrée est la faible quantité 

de commentaires négatifs, car les vidéos éducatives ne génèrent pas beaucoup de ce type de 

commentaires donc le modèle manque d'exemples pour bien apprendre à les détecter à l'ave-

nir. 

 Ce projet a été très enrichissant à bien des égards. Il nous a permis d'acquérir de nou-

velles compétences et de mettre en pratique les connaissances théoriques acquises au cours de 

notre cursus universitaire. 
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