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Introduction

La Tunisie, terre de paix et d’hospitalité est devenue en janvier 2011, date de la révolution
populare, [épicentre d'une vague de transitions politiques, sociales et économiques.
Depuss, le pays vit une période de transformation profonde qui a créé de nouveaux défis et
opportunités, en particulier pour [I'économie du pays. Plusieurs secteurs, piliers de
’économie, ont subi des conséquences majeures a la sutte de la dégradation de la situation
sociale et économique causée par les multiples greves, les revendications.surréalistes, les
contestations et la désobéissance. Certains secteurs, tels que le tourisme, I'industrie
pétroliere et le secteur mmier connaissent actuellement une situation critique, voir

alarmante.

En effet, en termes de contribution a la croissance économique, la participation du tourisme
ne dépasse pas le seuil de 0,1%. 1l est clair qu'il s'agit d'un secteur en crise : « 3,3 milions
de visiteurs sur Jes six premiers mois en 2012, une fréquentation en baisse de 18% par
rapport a la méme période en 2010. » [Camille Lafrance, 3 aoit 2012].

Les décideurs et les mvestisseurs tunisiens espérent remédier a la situation vu I'importance
de ce secteur. Pour ce farre, il est opportun de détermmer les caractéristiques et les éléments
clés du tourisme tunisien sur lesquels il faut agir pour ramener ce secteur a son niveau avant
la révolution. D’ou une analyse approfondie des expériences des touristes s’avere utle pour
déterminer certans indicateurs sur le tourisme tunisien pouvant contribuer a am¢lorer la

situation.

Pour déterminer ces €léments et ces indicateurs une analyse exploratrice des forums de
discussion est élaborée. En effet, I'utilisation de méthodes telles le « text mming »
permettent d’analyser des textes et d’en extraire des connaissances favorisant une meilleure
prise de décision. Toutefois, comme toute autre méthode mformatique, le text mining

présente quelques lmites méthodologiques.

Les textes provenant des forums et des réseaux sociaux, méme riches en opinions et en

informations, ne sont pas structurés d’une fagon appropriée pour appliquer un tratement



automatis€¢ permettant d’avoir des connaissances concluantes. De plus, les textes des
forums et des réseaux sociaux sont souvent multilingues, ce qui représente un défi tout en
sachant que les méthodes de « text mining » sont majoritairement unilingues. De plus, la
présentation des résultats constitue un grand défi pour les méthodes de « text mining » car
les résultats ne sont pas formulés d’une maniere a étre faclement compréhensible par un
décideur. En effet, les résultats sont présentés sous un angle nformatique qu’un angle

affaires.

Pour remédier a ces trois défis des méthodes de « text mming », nous avons parcouru la
littérature et consult¢ des bibliotheques de logiciels afin de les combmer ensemble dans
une démarche unifiée et globale d’analyse d’informations et de présentation de résultats,

ce qui constitue I'objectit’ principal de ce mémorre.

Le présent mémoire est structuré en 8 chapitres comme suit :

Un premier chapitre qui présente I'exploration de la littérature sur le theme principal des
méthodes d’analyse des données. Le chapitre 2 présente 'une de ces méthodes, soit le
« text mming ». Le chapitre 3 présente les moyens préconisés pour remédier ala limite des
textes multilingues, en présentant des moyens de traduction automatique et en comparant
quelques outils de traduction parmi les plus utilisés de nos jours (Deepl, Google traducteur
et Microsoft traducteur). Le chapitre 4 présente les solutions pour remédier a la
problématique de structuration des textes des forums et des réseaux sociaux. Le concept de
la classification des documents sera abordé dans ce chapitre. Le chapitre 5 est consacré a
la limite de représentation des résultats dans un format compréhensible par un gestionnaire
décideur. Ce chapitre présente le concept du tableau de bord qui sera almenté par des
indicateurs stratégiques déduits des résultats d’analyse des données.

Le chapitre 6 représente notre approche globale de tratement des données. 1l représente
notre démarche méthodologique depuis la sélection des textes des forums et des réseaux

sociaux jusqu’a la présentation des indicateurs stratégiques dans un tableau de bord.



Le chapitre 7 représente une illustration pratique de notre démarche méthodologique en
sélectionnant des textes dans un forum sur les expériences de voyages en Tunisie afin de
détermmer les €léments clés du tourisme tunisien sur lesquels on peut mvestir pour
redonner a ce secteur sa place dans I'économie tunisienne. Le dernier chapitre est réservé
a la conclusion. On y présente les €éléments synthéses du travail accompli amsi que les
perspectives futures.

Selon Statistiques Canada, 82% des canadiens vivent dans des milieux urbanisés qui offrent
un acces faclle au Web en 2018. Effectivement, 91% de la population canadienne utilisent
internet, soit 33 millions de canadiens [Kabane.ca, Février 2018]. Conséquemment, on
assiste de nos jours a un grand volume d’mformation sur le Web. Avec 'émergence des
réseaux sociaux et des forums de discussion, qui font de plus en plus partie de nos vies
quotidiennes, I'analyse des comportements humains suscite un intérét grandissant.

Les réseaux sociaux sont devenus récemment le moyen de communication le plus utilisé
sur le Web (Ku et al, 2013). Ils ont révolutionné les modes de communication ou une
personne se trouve connectée 24 h/24, 7j/7 avec son entourage pour partager des

informations, des discussions, des photos et des vidéos.

Quant aux forums de discussion, ce sont des moyens de communication et d’interaction
avec d’autres utilisateurs permettant d’échanger des ponts de vue, des opmions et des
expériences de vie. Plus précisément « Les forums de discussion sont des espaces
numériques de discussion qui permettent a des utilisateurs de gérer des activités
intellectuelles collectives, que ce soient des simples discussions ou des processus
complexes de résolution de problémes ou d’aide a la décision. Les forums de discussion
sur 'mternet (de type usenet) offrent a celui qui les analyse la possibilit¢ d’observer de

nombreux phénomenes mntéressants » [Michel Marcoccia, 2001].

Toutefois, malgré la richesse en information de ces deux moyens de communication et de
connectivité, le langage utilis€é sur ces plateformes est non structuré (des abréviations,
textes en mode sms, discussion multilingue). Son analyse devient de plus en plus un fardeau

pour les méthodes d’analyse classique de texte. En effet, les méthodes habituelles de



traitement automatique de la langue ont des difficultés d’analyse a cause du brutt et de

lorthographe inhabituelle [Atefeh Farzindar, Mathieu Roche, Mai 2015].

Dans une étude d’analyse des criteres de choix des destinations touristiques, Jean et Younes
(2016) ont sélectionné des corpus provenant d’un forum de voyages, soit

www.tripadvisor.com. Selon Moscarola et Boughzala (2016), les corpus d’avis en ligne qui

les intéressent présentent I'avantage d’étre abondants, mndépendants et spontanés mais,
néanmoins non structurés et hétérogenes. La qualit¢ des données peut rendre leur
mobilisation trés laborieuse moyennant des méthodes traditionnelles de Panalyse de
contenu. [ls concluent que Il'usage des approches qualitatives traditionnelles est
pratiquement mmpossible. » [Jean Moscarola, Younes Boughzala, jun 2016]. De plus, leur
choix de la plateforme intermationale Tripadvisor, une des plateformes les plus réputées
dans I'industrie touristique, les met face a un défi de langue (multilinguisme). Pour éviter
ce probleme, iIs ont lmit¢ leur choix aux avis des touristes frangais pour avoir unique ment
des avis en frangais. Amsi, is ont sélectionné 600 commentaires en ligne de touristes
francais évaluant des hébergements en Algérie, au Maroc et en Tunisie. Certes, ce choix
leur facilite le processus d’analyse de texte, mais is se privent d’un grand volume de
données a cause de la langue, ce qui constitue un frein ala généralisation de leurs résultats
et constitue un défi majeur pour leur validité. Amsi, il serait opportun dans notre approche
de diversifier les langues pour garantir des résultats plus généralisés et faciliter leur validité.

Pour y arriver, le recours aux traducteurs offerts sur le marché serait un ncontournable.

Dans le méme sens, Farzindar et Roche (2015) ont confirmé aussi la difficulté de
Iapplication du TAL habituel pour analyser des corpus avec du bruit. Ils ont déduit que «
Les méthodes classiques de TAL utilisées dans le contexte des médias sociaux se butent a
Porthographe mhabituelle, au bruit, aux fautes et aux lmites de ses fonctionnalités.
Certaines techniques de TAL, dont la normalisation, I’expansion morphologique, la
sélection améliorée de caractéristiques et la réduction du bruit ont été proposées pour
améliorer les performances de classification automatique... » (Farzindar, Roche, 2015).

Pour résoudre le probléme des erreurs typographiques, le langage propre au clavardage et

la répétition de lettres qui sont devenus un phénomene prédommant dans les nouveaux



modes de communication et les modes d’écriture (forum, facebook, Twitter...), Farzindar
et Roche (2015) ont suggéré une adaptation des outils traditionnels pour prendre en compte
les nouvelles variations comme la répétition des lettres (par exemple, "merciiiiiiii ou
beauuuuucoup, goooood, yessss'"), dont la normalisation, I'expansion morphologique, la
sélection ameliorée de caractéristiques et la réduction du bruit.

Dans la méme logique que précédemment, (Meishan et al, 2007) et (Freddy Chongtat
Chua, 2013) préconisent de procéder au résumé¢ automatique en extrayant des phrases
représentatives a partr des commentaires d’nternautes afin de mmimiser les bruits et a
améliorer les performances de classification. D’autre part, Fernandez et al. (2014) se sont
basés sur la normalisation de chaque commentaire afin de résoudre le probleme des bruits
des textes. Ils ont eu recours a la transformation de tous les caractéres du texte en
minuscules et a I’élimination des caracteres répétés (s’U est plus de 3 fois les répétitions
suivantes sont supprimees).

Tous ces cas soulignent 'importance d’ajouter une €tape préalable a lanalyse qui permet
de filtrer et de supprimer les commentaires et autres contenus non pertinents. A noter que
cette €tape est tout a fait difrente de I'étape du prétratement du processus habituel
d’analyse des textes. Cette €tape ajoutée permet de faciliter I'analyse et de gagner beaucoup

de temps lors du prétratement des données.

Tel que constaté précédemment, plusieurs auteurs se sont penchés a résoudre la
problématique des textes non structurés, des bruits et du multilinguisme. Toutefols, la
question de visualisation n’a pas profité de cet intérét. En effet, plusieurs travaux proposent
une visualisation basique, ce qui est clarement nsuffisant dans le contexte du text mning.
Dans ce sens, Mohamed Dermouche et al (2015) ont proposé «une approche pour
visualiser les résultats d’analyse d’opmions, basée sur [utilisation de termes clés par un
"nuage de termes" construit a partir de ensemble des termes discriminants responsables
de la classification. Chaque terme discriminant est ainsi représent¢ par une taille
proportionnelle a sa fréquence dans le corpus des textes. Ils ont présente €galement une

visualisation temporelle du nuage de termes en utilisant la technique de fisheye. ».



En réponse aux lmites des techniques de classification traditionnelles des textes non
structurés  provenant des forums et des réseaux sociaux (fautes d’orthographes
mhabituelles, bruit, textes sous forme des SMSs, multilinguisme), nous proposons une
approche qui permet d’analyser des textes multilingues et avec des bruits permettant

d’extrare des indicateurs stratégiques et les présenter dans un format lisible et

compréhensible par un gestionnaire décideur.



CHAPITREI : LE TEXT MINING



De nos jours P'analyse et le tratement d’informations textuelles sont devenus un enjeu
majeur avec I'explosion du Web : environ 90% des données accessibles est sous forme
textuelle (bibliotheques électroniques, pages HIML, forums de discussion, réponses
ouvertes a des enquétes, actualités, formulaires Web, etc). Cependant les tiches
d’exploration et de récupération de I'mformation dans ces réservoirs de connaissances
deviennent extrémement complexes. Ce volume de données représente un défi pour de
nombreuses organisations qui souhaitent trouver la méthode leur permettant de collecter,
d'¢tudier et d'exploiter ces données. Face a ce probleme, la foullle de texte, ou text mning,
sert a faciliter I'extraction des connaissances cachées dans des grands volumes de données.
Ce domame de recherche essaie de mettre a profit la suabondance d’mformations
textuelles en utilisant des techniques d’informatique Inguistique, de data mming,

d’apprentissage automatique et de statistiques.

I. Le text mining

1) Définitions
Le Text Minng est un domame de recherche considéré comme une des disciplines du

tratement automatique du langage naturel (TALN). Il permet de traiter un volume
mportant de données textuelles provenant d’mternet (Ronen Feldman, 1995).

Plusieurs défnitions dans la lttérature décrivent le text mmning sous différents angles.
Fayyad et al. 1996 trouvent que le text mming est un processus non trivial d’extraction
d’informations implicites, précédemment iconnues, et potentiellement utiles, a partir de
données textuelles non structurées dans de grandes collections de textes. De Lassence
(2006) définit le text mining comme un processus automatique d’extraction d’mformations
a partr de données textuelles permettant d’améliorer les décisions prises par des
gestionnaires.

D’un autre c6té, Monino et Sedkaoui (2016), précisent que le text mmning est une technique
permettant d’automatiser le traitement de grands volumes de données pour en extraire des
connaissances. Quant a Gardarin (2009), i explique que le text mning est un procédé
consistant a synthétiser (classer, structurer, résumer, ...) des textes en analysant les
relations, les patterns et les regles entre unités textuelles (mots, groupes, phrases,

documents).



2) Catégorisation de textes
La catégorisation de texte permet de déterminer une liaison fonctionnelle entre un ensemble

de textes et un ensemble de catégories (€tiquettes, classes). Cette laison fonctionnelle est
connue sous le nom de modele de prédiction. Elle est estimée par un apprentissage
automatique.
Il est conseillé de posséder un ensemble de textes déja étiquetés, a partr desquels nous
détermmnons les parametres du modeéle de prédiction le plus efficace, autrement dit le
modele qui fourntt le moins d’erreurs en prédiction.
Certamement, la catégorisation de texte nécessite d’associer une valeur booléenne achaque
paire (Dj, Ci) € D x C, (avec Dest I'ensemble des textes et C est 'ensemble des catégories).
» La valeur V (vrai) est alors associée au couple (D;, Ci) si le texte dj appartient a la
classe
» Lavaleur F (faux) hu sera associée dans le cas contrarmre.
L’objectif principal de la catégorisation de texte est de créer une procédure (modele,
classifieur) @ : D x C — {V, F} qui associe une ou plusieurs étiquettes (catégories) a un
document Dj telle que la décision donnée par cette procédure « coincide le plus possible »
avec la fonction @ : D x C — {V, F}, la vraie fonction qui retourne pour chaque vecteur
Dj une valeur C;.

3) Les types de catégorisation de textes
Trois types de catégorisation de textes sont prévus :

» Catégorisation binaire :
Ce type de catégorisation correspond au filtrage, il permet, par exemple, de répondre aux
questions suivantes « le document est pertinent ou non ? », « le courriel est un spam ou
non? ».

» Catégorisation multi-catégorie disjomtes :
C’est le cas le plus général de la catégorisation a n classes. Le systeme doit affecter 0, 1 ou
plusieurs catégories a un méme document. Ce type de catégorisation répond par exemple

au probleme d’affectation automatique des codes CIM? aux comptes rendus médicaux.



» Catégorisation multi-catégories :
C’est une catégorisation a n classes mais le document dotit étre affecté a une seule catégorie.
On trouve ce type de catégorisation par exemple dans le routage de courriels.

Le figure ci-dessous donne une vue globale des trois paradigmes de catégorisation de textes

Classifieur multi-
categorie disjointes

. O .0 O

Figure 1: Les trois paradigmes de la catégorisation de textes

Classifieur Binaire Classifieur multi-categorie

4) Le processus du Text Mining
Le processus du Text Mining se fait en cinq étapes :

1) La sélection ou la création d’un ensemble de données a étudier ;

2) Le prétraitement qui permet d’éliminer le bruit et traiter les données manquantes ;

3) La transformation ou la définition des structures optimales de représentation des
domnées ;

4) La fouille de données et la détermmation de la tiche (classification, recherche de
modeles, etc.) en définissant les parametres appropri€s ;

5) L’interprétation et I'évaluation durant laquelle les éléments extraits sont analysés

pour aboutr a des connaissances stockées dans une base de connaissances.



Sélection

Données cibles a

Base des données
traiter

Prétraitement
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Donnees transformees

Transformation *
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v
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Visualisation et Interprétation

Figure 2: Le processus du Text Mming

5) Cooccurrence de mots
La notion de cooccurrence fait référence au phénomene général par lequel des mots sont

susceptibles d’étre utilisés dans un méme contexte [Chris Manning, Hmrich Schiitze,
1999]. Une cooccurrence est confirmée lorsque deux ou de plus de mots (ou autres unités
Inguistiques) sont présents simultanément dans le méme ¢énoncé (Texte, paragraphe,
article). Ci-aprés un exemple trés simple d’une cooccurrence : « bicyclette » et « cycliste
», deux mots qui selon toute vraisemblance, sont utilisés la plupart du temps dans un
contexte commun, celu decyclisme. Souvent, si onretrouve un de ces mots dans un texte,
on peut prévor que le deuxieme va aussi étre présent. Ces deux mots ne sont ni synonymes
ni antonymes. Le sens de 'un n’est pas inclus dans 'autre (donc pas d’hyperonymie) et
'un n’est pas une partie de Pautre (donc pas de méronymie). Pourtant, il est évident que

ces deux mots partagent quelque chose. On choisit donc de dire qu’ils sont cooccurrents.




D’autres exemples sont trés faciles a trouver : « éleve » et « maitre », « Plage » et « soleil

», « cuismier » et « plat », etc.

6) La complexité des données textuelles
L’application des méthodes d’apprentissage automatique pour traiter les données textuelles

est plus compliquée que celle des données numériques. Le langage naturel, contrarement
au langage nformatique, n’est pas univoque : « un langage univoque se dit d’une
correspondance, d’une relation dans laquelle un terme entrame toujours le méme corrélatif
(aussi bunivoque). » [Lefevre, 2000].

Le langage naturel est équivoque : il y a plusieurs fagons d’exprimer la méme idée (la
redondance), ce qui est exprimé posséde souvent plusieurs interprétations (ambiguité) et
tout n’est pas exprimé dans le discours ('implicite). Ajoutant a ces particularités la grande
dmensionnalit¢ des descripteurs, et la subjectivité de la décision prise par les experts qui
détermment la catégorie dans laquelle i faut classer un document. [Bensbaa Abdelaziz,

2018].

a) Grandes dimensions
» Complexit¢ de lalgorthme : Dans la catégorisation de textes, la majorit¢ des

algorithmes d’apprentissage sophistiqués sont sensibles au temps, tel que le k plus
proches voisins et les arbres de décision. A noter que le temps est considéré comme
un parametre de complexité de I'algorithme, c’est pour cela qu’il est conseillé
d’utiliser une méthode de réduction de dimension avant d’estimer les parametres
d’un classifieur.

» Sur-apprentissage :on peut appeler aussi sur-ajustement, c¢’est un phénomene qui
apparait lors de lexécution d'un algorithme d'apprentissage et plus précisément
lorsque celu-ci  prend beaucoup de temps pour I'exécution a cause du
ralentissement du réseau occasionné par le grand volume de données. Ansi

b) Déséquilibrage

Dans la pratique, les effectifs des classes sont souvent déséquilibrés et pour certaines
classes, le nombre d’exemples posttifs est faible en le comparant & celui des exemples
négatifs. Ceci crée une difficulté supplémentaire car les classes peu nombreuses sont mal

représentees.
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¢) Ambiguité
L’ambiguité, c’est un méme mot ou une sute de mots qui peuvent avoir plusieurs

significations. Elle existe quatre formes :

» L’ambiguité syntaxique: On peut le reconnaitre lorsque le syntagme ou bien la
structure de la phrase pourrait avorr plusieurs et differentes significations.

» L'ambiguité¢ réferentielle : On le constate lorsqu’il est difficile d’identifier le
référent.

» L’ambiguité lexicale : Il apparait lorsqu’un mot renvoie a plusieurs significations

» L'ambiguit¢ morphologique : on peut le savorr lorsqu’'un mot renvoie a plusieurs
catégories.

d) Synonymie
Selon Stephen Ullmann (1975) « On parle des synonymes quand deux ou plusieurs mots

diférents ont le méme sens ». En effet, des mots dits synonymes sont des mots qui
appartiennent a la méme classe, qui peuvent étre remplacés P'un par lautre et qui ont
sensiblement le méme sens. Ils sont touyjours de méme nature. On peut citer comme
exenple :

» Le petit gargon aime Ihiver.

> Le petit garcon adore I'hiver.

S

» Le petit garcon apprécie [I’hiver.

II. Les types des données

On estime ayjourd’hui que seulement 15 % des données des entreprises sont des données
structurées, le reste sont des données non-structurées. Cette abondance des données non-
structurées est due a ['époque actuelle ou les e-mails, forums de discussion, textes bruts et
les fichiers PDF constituent une partie essentielle de I'nformation collectée par les
entreprises. Ces données sont trés peu exploitées, elles méritent tout autant d'attention que
les données structurées, car nous devons également étre en mesure de profiter de ces

informations. De fagon générale, les données non structurées sont des données textuelles.



1) Les données et leur structure

a) Donnée structurée
Les données structurées sont des informations organisées et classées en vue de faciliter leur

lecture et leur tratement. Elles sont organisées aussi de fagon a €tre comprises par des
machines. Dans la plupart des cas, ces données sont stockées dans des bases de données
relationnelles et affichées en colonnes et lignes, cequi y facilte I'accés et analyse via une

recherche aux algortthmes et autres outils d'exploration des données.

b) Donnée semi-structurée
C’est un mélange de données structurées et non structurées. Les données sont structurées

sans un modele de données stricte telles que les données de journaux d’événement.

¢) Données non structurées
Il s'agit de données complexes, difficilement exploitables avec les outils classiques, malgré

le fat qu’elles renferment une véritable mine d'or d'informations. Ces données non

structurées nécessitent des trattements particuliers. On peut les résumer dans le tableau

suvant :

» Entreprise » Phrases longues et complexes » Pages de sites internet ou intranet
» Consommateur dans une langue soutenue > Articles de blog
7 Internautes » Phrases courtes avec des > Réponses sur les réseaux sociaux
» Prospects fautes d’orthographe ou de (Facebook, twitter...)

grammaire » Forum de la discussion

» Multilingue (arabe, francais, » Journaux
anglais, chinois...) » Documents numérisés onlne ou offline
E-mails

Tableau 1 : Les données non structurées

2) La différence entre les structures des textes
Le plus grand défi des données non structurées est qu’elles ne sont pas organisées de fagon

ou dans un format qui permet d'y accéder et de les traiter plus facilement. En effet, trés peu

de données sont completement non structurées : méme dans des cas ou 1 y a des €léments
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considérés comme non structurés, tels que des documents et images, ces derniers sont
structurés dans une certaine mesure.

Contrarement aux données non structurées, les données structurées ont €té reformatées et
leurs ¢léments sont réorganisés par rapport a une structure permettant a chacun d'étre traité,
organis¢ et manipulé¢ selon diverses combmaisons, afin de mieux exploiter les
nformations.

Les données semi-structurées, quant a elles, représentent une forme intermédiaire (entre les
deux formats) : elles ne sont pas organisées d’une fagon complexe rendant possible un
acces et une analyse sophistiquée. En effet, on peut leur associer certaines mnformations,
telles que des balises de métadonn€es, qui permettent d’adresser des ¢lments qu'elles
renferment.

Dans notre cas, nous nous intéressons aux données de type texte, qu’on appelle verbatims,
qui sont des commentaires ou des avis laissés par des touristes pour exprimer leur opinion
sur leur voyage et expliquer leur satisfaction ou a 'mverse leur insatistaction. Ces données

sont considérées comme €tant non structurées et pouvant nure a la prise de décision.

III. Les méthodes des analyses textuelles

L’analyse d’une langue naturelle subit des opérations communes aux lnguistes et aux
mformaticiens. « Le texte exprime une gamme vaste et riche d’information, mais encode
cette information dans une forme qui est difficile a déchiffrer automatiquement. » [Marti

A. Hearst, 1999]. Parmi les méthodes d’analyse on peut citer :

1) Analyse lexicale

L’analyse lexicale est parel a Iétude du vocabulare d’un discours (richesse,
redondances...). Elle sert a réunr les symboles en lexemes (le lexeme est une unité
minimale de signification qui appartient au lexique de cette langue, racine du mot) et
permet ainsi de mesurer le nombre de mots différents utilisés. L’analyse lexicale se focalise
sur les mots plutét que sur le texte.

D’un point de vue mformatique, on peut aussi appeler I'analyse lexicale, tokenization ou

segmentation. 1l faut faire attention au terme tokenization qui est tout a fait different du
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terme utilis€ dans la sécurité mformatique. Elle permet de convertir une chaine de
caracteres en une liste de symboles.

2) Analyse linguistique
L’apparition de I'approche d’analyse linguistique textuelle remonte aux années 1950. Il
était apparu en méme temps que I'analyse du discours. Cette discipline rejette tout rapport
avec la grammarre du texte.
Les analyses lnguistiques ont permis I'apparition de I'établissement de cinqg domaines
distincts d’étude. lls sont considérés comme étant les domaines d’analyse traditionnels de
la lnguistique. Ces domaines sont :

> Sémantique : « raisonner sur le sens des mots et des phrases, et non

»  Seulement sur le nombre d’apparition d’un méme mot clé. » [Nma Khayat, 16 Janv

2015]
» Phonétique : « La phonétique est [¢tude scientifique des sons du langage humain »

[Greg Lessard, 24 décembre 2008]

Y/

Phonologie : «la phonologie est d'établir quelles sont les classes de sons qui sont

importantes dans la communication pour une langue donnée et d'expliquer la

variation entourant ces classes » [Martin Beaudom, Aot 2002].

» Morphologie : « La morphologie est 'étude des formes et des mots. » [Jukka Havu,
2014].

> Syntaxe : « consiste a mettre en évidence la structure d'un texte, généralement une

phrase écrite dans une langue naturelle... » [Ekué¢ Weékdji Kpognon, 30 Octobre

2015]

3) Analyse thé matique

[’analyse thématique est considérée comme une méthode qualttative de dépouillement
utilisée lors d’une analyse de textes. Elle consiste a classer le discours par theme et aussi a
calculer leurs fréquences et leurs interactions pour permettre de comprendre larticulation
de la pensée d’un étre humain. En effet, « L’analyse thématique est un travail de réduction
ou de synthése sur un corpus dont la taille est toujours variable. La synthése rédut la taille
du corpus a des proportions gérables d’ou I'on peut vorr simplement exprimer I'essentiel
de ce qui a été dit et son importance. Cette réduction est possible grace a la dénommation

[Paillé & Mucchielli, 2003] ou a la catégorisation [Mucchielly, 2010].
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On peut définir aussi l'analyse thématique comme étant un processus systématique de
repérage, de regroupement et d’examen des propos d’un corpus, son objectif est « la
transposition d’un corpus donné en un certam nombre de thémes représentatifs du contenu
analysé, et ce, en rapport avec I'orientation de recherche (la problématique) » [Mucchielli,
2010, p. 124].

En effet Paillé et Mucchielli « font une distinction importante entre rubrique et thémes,
distinction sous laquelle, disent-ils, il existe de nombreuses confusions. La difffrence entre
les deux se situe au niveau du degré de généralité et d’objectivité de la rubrique. Le nom
que le theme appose sur des propos est toujours un nom qui renseigne sur 'orientation ou
la teneur de ces propos sans les n’interpréter ni les théoriser. La dénomination pour une

rubrique assimile cette derniere a un titre de journal. » [Jo Katambwe etal, Automne 2014].

IV. Domaines des applications du Text Mining

On peut appliquer le texte mining dans plusieurs domames. Elle permet en particulier de :

» Répondre a des questionnements de décideurs sur des questions telles que la
détection de fraude ou encore la recherche médicale.

» La compréhension accrue du phénomene détecté lors de lextraction des
connaissances.

» Analyser les performances des produits et services qu’offrent les entreprises a leurs
consommateurs. Cela leur permet également de découvrir des informations sur
leurs marchés et leurs concurrents en analysant les revues de presse ou d’autres
sources pertmentes.

» Analyser les opmions publiées sur Internet (Réseaux sociaux, forum sites de e-
commerce, avis en ligne etc.),

> Analyser les sentiments d’individus, soit positifS ou négatifs, exprimés sur
différents sujets (satisfaction, msatisfaction...)

» Identifier des groupes de clients qui ont les mémes caractéristiques et les mémes
mtéréts, ou encore, de savor les besoins d’achat des clients au fil du temps.

> Redrriger automatiquement les demandes précises vers le service appropri€, ou de

donner des réponses immeédiates aux questions les plus souvent posées.

17



V. Conclusion

Le text mning est une discipline qui tendra a se développer dans 'avenir car 'usage des
documents textuels électroniques est devenu populaire et vulgaris€é et ce d’une fagon
croissante. Cette discipline repose sur une diversit¢ de techniques et technologies
(traduction automatique, mtelligence artificielle, statistiques, théorie de [mformation,
bases de données, ...) qui requicrent des compétences vari€es et de haut niveau.

La traduction automatique de texte, qui sera traitée dans notre procham chapitre, est
considérée parmi les solutions mnovantes proposant des outils de tratement du document

textuel pour faciliter I'accés a I'information.
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Chapitrelll : TRADUCTION
AUTOMATIQUE



Les débuts de la traduction automatique remontent aux années 50. Elle est 'un des outils
les plus ndispensables de notre époque a cause de la multitude des langues qui existent au
monde. « Il y a aujourd’hui plus de 6000 difiérentes langues parlées dans le monde. Avec
200 pays et plus de 7 milliards de personnes sur notre globe, la traduction est un secteur en
constante progression. Le marché de la traduction se situerait a 45 milliards de dollars en
2020 avec une croissance annuelle aux alentours de 6%. Ce marché représente plus de
640000 traducteurs ou mterpretes et plus de 18 000 de sociétés. Ce marché en pleine
expansion connatt une véritable révolution technologique avec l'appartion d’Internet et

l'usage de nouvelles technologies. » [Aurelien Deixonne, 6 Mars 2018].

I. Traduction automatique

1) Définition
La traduction automatique (TA) est une traduction qui se fait par ordinateur. Elle consiste
a utiliser un logiciel informatique pour transcrire un texte d'une langue naturelle (par
exemple l'anglais vers francais).
Pour tradure un texte il faut comprendre son sens pour étre restitué dans la langue cible.
Ce processus est simple d’apparence mais en réalit¢, 1l est tres compliqué. La traduction
n’est pas seulement une smmple substitution mot a mot. Le traducteur dott analyser et
interpréter le texte et aussi comprendre les relations entre les mots qui peuvent en mfluencer
le sens. Cecl nécessite une compétence ainsi qu’une connaissance de la grammaire, de la
syntaxe (structure de la phrase) et de la sémantique (sens des mots), ala fois dans la langue
source et aussi dans la langue cible. Dans la méme veme de réflexion « La traduction n’est
pas un travail sur la langue, sur les mots, c’est un travail sur le message, sur le sens. »
[Florence Herbulot, 02 Juin 2004].
Pour avoir une bonne traduction, plusieurs révisions devraient étre effectuées dans tous les
niveaux. En effet, le défi de la traduction automatique est de produire des traductions
comparables ou pareilles a des traductions humaines. Dans ce sens, la traduction
automatique se définit comme étant un mécanisme permettant de traduire enti€rement un
texte, a 'aide d’un ou plusieurs systémes informatiques, sans qu’un traducteur humain n’ait

a intervenir dans le processus.
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2) L'architecture linguistique d'un systéme de traduction
automatique
L'architecture lnguistique d'un systéme de traduction automatique est presque pareille pour

toutes les approches, méme les plus récentes. Le « triangle de Vauquois » illustré dans la
figure ci-dessous représente les difffrentes architectures lnguistiques possibles d’un

systtme de TA. Chaque chemin dans le triangle correspond a une architecture linguistique

Interlangue
A
@
'd
>
©
< S
- &
= \ g
g Regles de transfert
=
Texte source Texte cible
TA directe

Figure 3:Triangle de Vauquois, représentation des differentes architectures linguistiques
(Imane et Al, 2014)

3) Fonctionnement de la traduction automatique
Pour tradure un texte automatiquement, il existe plusieurs outils qui reposent sur des

systemes différents, a savoir :

a) Les systéemes qui reposent sur les regles
Ces systemes reposent sur des regles associant des regles grammaticales, des regles

linguistiques et des dictionnaires de mots courants. Ce systtme est « Développé en 1980,
traduit d’une langue source vers une langue cible en utilisant des régles de transformation
entre les deux grammames : source et cible. Les regles de transformation sont définies
manuellement par des linguistes qui sont experts en langue source et cible a la fois ».
[Achraf Othman, Mohamed Jemni 13 mars 2017].

En effet, l'utilisation des dictionnaires spécialisés contenant la termnologie utilisée dans
certams secteurs ou disciplines permet d'améliorer la qualté de la traduction de contenus
afin d’étre précise. Amnsi « la traduction a base de régles fonctionne grace a lapplication
de regles a divers niveaux d’analyse linguistique (lexicale, syntaxique et grammaticale).

Elle integre la gestion d’un tres grand nombre de cas particuliers et d’exceptions. Les textes
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amsi produits sont cohérents, mais fmalement peu adaptés a des ¢léments trop spécialisés. »
[Raphaél Dahl, 09 Jun 2017].

b) Les systemes basés surdes statistiques
Contrarement aux systtmes précédents, les systtmes basés sur des statistiques

n’appliquent aucune regle linguistique pour effectuer la traduction. « La traduction
automatique statistique (Koehn,2009) a vu le jour a la fin des années 1980 quand une
équipe d’IBM essate d’appliquer a un probléeme de traduction des techniques issues de la
reconnaissance de la parole ». [Thierry Poibeau, Mars 2016].

Ces systemes serrent a stocker et a analyser des grandes quantités de données pour chaque
paire de langues. Ils peuvent également intégrer des données spécifiques a un secteur ou
un domame précis pour que la traduction de documents spécialisés soit affinée. Dans la
méme veine de réflexion « La traduction statistique se base quant a elle sur une analyse
statistique d’un grand volume d’exemples déja traduits. Elle identifie les transformations
de groupes de mots, d’une langue vers une autre, pour reproduire celles estimées les plus
probables sur les nouvelles phrases a traduire. La traduction par ce modele est adaptee a
des contenus spécifiques, mais s’avere peu fluide. » [Rapha€l Dahl, 09 Jumn 2017].

¢) Les systémes basés sur des algorithmes neuronaux
La traduction automatique qui repose sur des algorithmes neuronaux (NMT), est une

nouvelle approche. Elle est considérée comme la révolution dans le domaine de la
traduction. Dans un temps réel, elle peut tradure des millions d’mformations avec une
précision et une fiabilité désormais proche de celle d’un étre humain. L’idée principale de
ce troisitme systeme est de ne plus agir par mot ou expression pour traduire, elle considére
chaque phrase comme un bloc a tradurre. Ce n’est pas pareille pour les deux autres modes
de traduction qu’on a vus précédemment (Les systtmes qui reposent sur des regles et les
systemes basés sur des statistiques).

Cette approche « s’est bien développée et semble vraiment surpasser tout ce qui a pu se
faire jusque-la. Elle est rapidement en tran de devenr une technologie de pointe ».
[Matthew Carrozo, 26 Octobre 2017]. Elle est de plus en plus intéressante pour les
chercheurs et les développeurs du secteur de la traduction automatique, car les systemes de
la traduction automatique neuronale commencent a fournir de meilleures performances en
traduction (avec plusieurs paires de langues) que l'approche de traduction automatique

basée sur les statistiques.
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De plus « pour qu’un systeme de traduction neuronal fonctionne, il faut d’abord hu faire
mgurgiter d’énormes volumes de textes tradutts par '’homme. Le systéme analyse ensuite
chaque mot dans son contexte et le classe dans un systeme abstrait de représentation
numérique. Ensuite, chaque fois qu’il retrouve ce mot, il cherche la représentation qui
correspond le mieux dans son classement, en fonction de ce qu’il a enregistré auparavant.
La traduction neuronale traduit bien mieux les phrases longues que la traduction

automatique statistique. » [Tradonline,2 Aoft 2018].

II. Des exemples des traducteurs automatiques

De nos jours, il existe de nombreuses solutions de traduction en ligne telles que google
traducteur, Deepl et Microsoft traducteur. Ceux-ci sont considérés comme les meilleurs
outils de traduction actuellement.

1) Les Traducteurs en ligne

a) Google traducteur
Google Translate est un service de traduction automatique multilingue gratuit lancé en

2005. 11 est développé par Google, pour traduire des textes. En avril 2006, Google Translate
alancé le service de traduction automatique statistique. Il offre une interface de site Web,
des applications mobiles pour Android et i0S, etune API qui aide les développeurs a créer
des extensions de navigateur et des applications logicielles. Google Translate prend en
charge plus de 100 langues a differents.

Plutot que de traduire directement les langues, 1 traduit d'abord le texte en anglais, puis
dans la langue cible. Au cours d'une traduction, il recherche des modéles dans des millions
de documents pour aider a décider de la meilleure traduction.

En novembre 2016, Google a annoncé que Google Translate passerait @ un moteur de
traduction automatique neuronale - Google Neural Machine Translation (GNMT) qui
traduit des phrases entieres a la fois, phluitdt que mot par mot. « En utilisant ses propres
processeurs spécialement congus pour lintelligence artificielle et les réseaux neuronaux
nmulticouches. Selon Google, la méme phrase traitée par la méthode LSTM qui prenait 10
secondes & traduire ne nécessite aujourd’hui que 300 millisecondes. » [Marc Zaffagni,30

septembre 2016].
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b) DeepL
Deepl. Translator est un service de traduction automatique paru récemment en 29 aolt

2017 par Deepl. GmbH. 1l est capable de fournr des traductions tout en identifiant les
nuances de langage les plus subtiles. Actuellement, le service prend en charge seulement
sept grandes langues européennes (Anglais, Francais, Allemand, Espagnol, Italien,
Polonais et Néerlandais).

La société, allemande, existe en fait depuis 2009 sous le nom de Linguee, qui a été le
premier moteur de recherche de traduction sur Internet. C’est un des outils les plus utiles
et populares du Web, « Utilisé par plus de 300 millions d’utilisateurs en 2016, Linguee est
sans doute 'un des dictionnaires multilingues en ligne les plus complets. Sa force vient de
son fonctionnement, qui consiste essentiellement & proposer des traductions
contextualis€es plutdt qu’un équivalent mot pour mot. Un service qui s’appuie sur plus
d’un milliard de textes traduits par des humains, issus de nombreuses sources. » [Eri,23
octobre 2017]. II est basé sur I'intelligence artificielle, le service utilise des réseaux

neuronaux a convolution construits sur la base de données linguee.

¢) Microsoft traducteur
La premiere version du systeme de traduction automatique a fait son apparition au début

des années 2000 au sein de Microsoft Research. Microsoft traducteur offre également la
traduction de texte et de la parole.

Le service prend en charge 60 systtmes linguistiques a partir d'aolt 2018. Il prend
¢galement en charge 10 systemes de traduction vocale. Dernierement et en mai 2018, les
amgliorations continuent, une mise a jour de 'API a été¢ introduite. Cette nouvelle version
offrait la traduction automatique neuronale comme meéthode de traduction par défaut.

En plus de la traduction, la nouvelle version comprend la translttération et un dictionnaire
bilmgue pour rechercher des mots afin de trouver des traductions alternatives et de voir des

exemples dans les phrases.

2) L'évaluation de la qualité des traductions
Une fois que la traduction est réalisée, il faut évaluer sa qualité. Il existe deux fagons

d’évaluer, soient :
» Une évaluation manuelle,

» Une évaluation automatique.
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a) L'évaluation manuelle
Cette évaluation, nommée aussi « subjective », est réalisée par I'étre humain. Elle exige

I'mtervention des experts bilingues, qu doivent évalier une trés grande quantité de
traductions selon des criteres de qualité¢ bien précis, tels que la fludite, la fidélité au sens
du texte et les corrections grammaticales.

Ce type d’évaluation est dispendieux puisquelle exige un travaill manuel fastidieux.
Chaque expert doit évaluer une grande quantit¢ de traductions et chaque traduction doit
€tre €valuée par plusieurs experts afin de s’assurer de la fiabilité des résultats, ce qui
explique le degré de complexité¢ de I'évaluation manuelle.

b) L'évaluation automatique
[’évaluation automatique est réalisée a 'aide de métriques automatiques. Contrarement a

Pévaluation manuelle, elle permet de réaliser des résultats nstantanés a faible cott. Les
métriques comparent la traduction générée automatiquement avec une traduction de
référence, c’est a-dire une traduction réalisée par 'étre humain.

Il existe plusiewrs métriques mais la métrique la plus utilisée, c’est le BLEU (Bilingual
Evaluation Understudy) qui a été proposée par Papmeni et al. au début des années 2000.
Plus précisément, « BLEU » est une mesure de préecision, dont le principe est de calculer
le degré de smilitude entre une traduction automatique et une ou plusieurs références en
se basant sur la précision n-gramme: si une traduction automatique est identique a une des
réferences, alors le score BLEU est égal a 100. Par contre, si aucun des n-grammes de la
traduction n’est présent dans aucune référence, alors le score BLEU est égal a 0. » [Souhir

Gahbiche-Braham, Octobre 2013] .

3) Comparaison des traducteurs automatiques
Afin de comparer les traducteurs, un texte en anglais a été sélectionné pour étre soumis aux

services de traduction automatique de Deepl, Microsoft traducteur et Google traduction
afin d’avor une traduction au frangais

Ainsi, le texte source est un extrait d'un article de Karolak Magdalena, sott :

« The aim of this paper is to analyse the use of social media i the stages of uprising,
democratic transition and democratic consolidation using the case study of Tunisia. While
the impact of social media in uprisings has been widely documented in past research about
the MENA region, Tunisia provides new evidence to the use of Internet in the processes of

democratization. » [Karolak Magdalena, 01 Juin 2018].
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» Traduire manuellement
« L’objectif de cet article est d’analyser I'utilisation des médias sociaux dans les phases de
soulevement, de transition démocratique et de consolidation démocratique en utilisant
étude de cas de la Tunisie.
Alors que I'impact des media sociaux dans les soulévements a été largement documenté
dans les recherches precédentes sur la région MENA, la Tunisie apporte de nouvelles

preuves de I'utilisation d’internet dans les processus de démocratisation. »

» Traduire avec Deepl

Traduire anglais (langue identifiée) Traduire en frangais
The aim of this paper is to analyse the use of social media in the Lobjectif de cet article est danalyser [utilisation des médias
stages of uprising, democratic transition and democratic sociaux dans les phases de soulévement, de transition
consolidation using the case study of Tunisia. While the impact of démocratique et de consolidation démocratique en utilisant
social media in uprisings has been widely documented in past létude de cas de la Tunisie. Alors que lmpact des medias
research about the MENA region, Tunisia provides new evidence sociaux dans les soulévements a été largement documenté dans
to the use of Internet in the processes of democratisation les recherches passées sur la région MENA, la Tunisie fournit de

nouvelles preuves de ['utilisation dintemet dans les processus de
démocratisation.

2 Traduire l2 document

Figure 4 : Capture d’écran avec Deepl

» Traduire avec Microsoft traducteur

B Microsoft
Traducteur ~ Tewe
Argas [ddnces H Frarcat
The aim of this paper is lo analyse the use of social media in the L'objectif de ce document est d'analyser futilisation des médias
stages of uprising, democratic transition and democratic consolidation sociaux dans les stades du soulévement, de la transition
using the case study of Tunisia. While the impact of social media in démocratique et de la consclidation démocratique en utilisant létude
uprisings has been widely documenled in past research about the de cas de la Tunisie. Alors que fimpact des médias sociaux dans les
MENA region, Tunisia provides new evidence lo the use of Interet in soulévements a été largement documenté dans les recherches
the processes of democratisation. antérieures sur la région MENA, la Tunisie apporte de nouvelles
preuves a [utilisation de Fintemet dans les processus de
démocratisation.
TS0 -

Figure 5 : Capture d’écran avec Microsoft traducteur
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» Traduire avec Google traducteur

Google
Traduction

Anglals Framgais Avabe DiMacterlalanque - %

The aim of this paper is to analfyse the use of social media in the stages of uprising, *
democratic transiion and democratic consofidation using the case study of Tunisia.
While the impact of social media in uprisings has been widely documented in past
research about the MENA region, Tunisia provides new evidence o the use of

Intemet in the processes of democratisation.

[
e
"

o v - [

L'objecti de cet artcle est danalyser Iutisation des médias sociaux dans les phases
de soulévement, de ransition démocratiue et de consolidation démocratique & I'aide
de [étude de cas dea Tunisie. Bien que fimpact des médias sociaux dans les
soulévements ait €44 largement documenté dans des rechesches antérieures sur fa
région MENA, [a Tunisie foumit de nouveles preuves de futisation d'nternet dans les

processus de démocratisation.

049

/ Sugatrer ine modfication

Figure 6 : Capture d’écran avec Google

Comparés cOte a cOte, certames phrases sont quasiment identiques, mais la ou les phrases

sont mterprétées differemment, celles de DeepL sont souvent plus justes.

Cet article : le mot « paper » est utilisé dans le contexte d’un article. Le mot
document est plus général et vague.

En utilisant I’étude :le verbe « analyser » dans la phrase fait que le mot « en
utilisant » est plus pratique que le mot « a laide ».

Alors que : la traduction de « while » dans cette phrase ne peut qu’étre
« alors que »

Les recherches passées: la traduction du mot « past » est strictement le mot
« passé », le mot « antérieures » est, a mon avis, utilis€ quand deux actions
sont comparées dans I'ordre chronologique.

Apporte : est plus exacte pour garder le sens de la phrase. « Fournr » est lié
a une demande (le mot le plus proche en anglais serait « supply ») or que

« apporter » est sans conditions.

Déja cette hypothese a été confirmée par Michel Courcelles, « Les journalistes du journal

le Monde ont réalisé quelques tests de performance non exhaustifs pour montrer les

difffrences entre cing services de traduction (Deepl, les services de traduction de Google,
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Bmg, Yandex et Baidu). Deepl performe relativement mieux que ses concurrents. La
société propriétare de Deepl a communiqué qu’elle estime que Deepl est trois fois plus
performant que Google translate. » [Michel Courcelles, 31 Aott 2017].

De plus, cette hypothese a été confirmée aussi en utilisant le test BLEU (Bilingual
Evaluation Understudy) pour évaluer la qualité des traductions. (Voir figure publiée par les

sites www.rtl fr, www.deepl.com, www.letelegramme.fr ...)

Bl ceept Traducteur Bl coogle Traductian Bl rvcrosoft Traducteur

Bl rocenook
R —— IE-_ I ]
T . L2 F o i € upascn

Figure 7 : Test BLEU 100 traductions ont ét¢ évaluées par des traducteurs professionnels

Conséquemment, il est évident de conclure que DeepL est extrémement prometteur et il

sera le traducteur utilis€ pour la suite de ce travail

III. Conclusion

La traduction consiste a porter un texte écrit dans une langue naturelle, la langue source,
vers une autre langue. Il est mtéressant de vor que la TA pourrait permettre aux chercheurs
de rehausser leur productivitt et la qualit¢ de lanalyse des données. Selon les
fonctionnalités qu’offraient les différents outils analysés, nous avons choisi Deelp comme
traducteur pour notre travail puisque celurci répondait a tous les criteres voulus. Il traduit
nos propos grace a des algorthmes d’Intelligence Artificielle et une volumineuse banque
de données de texte déja tradutts. Cependant, 1 est important de rappeler que I'Intelligence
Artificielle évolue car elle apprend a chaque nouvelle analyse. Dans notre prochain

chapttre, nous présenterons I'apprentissage automatique et la classification des données
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CHAPITRE IV: L’APPRENTISSAGEET
LA CLASSIFICATION
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L’apprentissage artificiel (machine learning en anglais), est un ensemble de méthodes
permettant d’établr, a partr de données, des modeles de prise de décision, de prédiction
ou de classification.

Tel qu’illustré dans la figure ci-dessous, la construction de modeles se basent sur plusieurs

techniques issues de I'intelligence artificielle (IA) etla foullle de données (FD).

Construction de Modéles
(enlAet FD)
AA Méthodes Statistiques
j \ ¢ Analyse en composante principale (ACP)
- St s Analyse Factonielle (AF)
Appr. Par Appr. Non- A‘[:prn&l-z:n; Appr. ’ ;
renforcement SUpervise - = Supervise

: utomatique
Clustening ou Régles Classification Régression
regroupement d'association (sortie discréte) {sortic continue)

Figure 8 : Les différentes techniques issues de I'A et FD pour la construction de modeles
de données (Mokhtar Taffar, 2013)

Ces techniques sont des techniques d’apprentissage automatique (AA) ou de méthodes
statistiques. Dans notre travail, nous nous intéressons spécifiquement aux techniques du
AA soient apprentissage supervisé, I'apprentissage non supervis€, l'apprentissage semi-
supervise, [|'apprentissage transfert, [Iapprentissage renforcement et la

par par

classification.

I. La classification des données

1) Définition de la classification des données
La classification (clustering) est une méthode mathématique d’analyse de données qui

consiste 2 attribuer une classe ou catégorie a chaque objet (ou individu) a classer, en se
basant sur des données statistiques. Plus précisément « La classification des données est un

processus de catégorisation cohérente des données sur la base de criteres spécifiques et
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prédéfinis, afin qu’elles puissent étre utilisées et protégées plus efficacement. » [Vincent
Dely, jun 2018].
Le champ d’application de la classification est trés vaste. Elle trate une multitude de
probléme dans plusieurs domames, entre autres :

» Analyse d’ADN dans le domame Bio-Informatique

> Analyses spatiales des données

» La recherche documentaire (text mining)

2) Les étapes de la classification des données
La classification des données s’effectue sur trois étapes :

> Le choix des données :

Le choix des données varie d’un sujet a autre et il dépend de leur disponibilité.

» Le choix d’un aleorithme de classification et I'exécution :

Le chox des méthodes tient compte de la pertmence et la convenance de
lalgorithme. L’algorithme devrait étre correct, mais aussi efficace, c’est-a-dire :
rapide (en termes de temps d’exécution) et économe en ressources. Egalement,
d’autres critéres sont pris en compte, soit la représentation des résultats. En effet,
ils doivent €tre sous une forme permettant une meileure compréhension.

» L’interprétation des résultats obtenus :

C’est I'étape de I'évaluation de la qualit¢ de classification ainsi la description des
classes obtenues.
Le résultat d'une classification prend traditionnellement soit la forme d'un graphique de
ponts ou d'un dendogramme. La figue ci-dessous présente un apergu général sur les

résultats d’une classification :
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Hierachie

Données Classification ;

Partition

Pyramide

Figure 9 : Un apercu des résultats d’une classification

II. L’apprentissage automatique

1) Définition
L’apprentissage automatique est le fait d’apprendre un ensemble de relations entre les

criteres caractérisant 'élément a classer et sa classe cible. Dans ce sens il permet de
comprendre la structure des données et de les intégrer dans des modeles qui peuvent étre
compris et employés par tout le monde.

En 1959 Arthur Samuel adéfni 'apprentissage automatique comme étant « ...la discipline
donnant aux ordmateurs la capacité¢ d’apprendre, sans qu’ils solent explicite ment
programmés » [Frédéric Camps, jun 2018]. Selon [Jean-Francis Roy, 2018]:
« L’apprentissage automatique est une science qui consiste a développer des algorithmes
d’apprentissage, qui apprennent a résoudre une tache. ». Plis précisément, [L'UC
Berkeley] a défini lapprentissage automatique comme étant « ... la branche de
Imtelligence artificielle (IA) qui explore les moyens d’amener les ordinateurs a amgliorer

leurs performances en fonction de leur expérience. »

2) Les domaines de I’application
Vue 'importance de I'apprentissage automatique dans la vie de Pétre humain, il a ét€ utilisé

dans plusieurs secteur tel que :
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» La technologie de reconnaissance faciale qui permet aux plateformes de médias
sociaux d'aider les utilisateurs a marquer et partager des photos d’amis, amsi qu’aux
moteurs de recherche de créer des solutions agréablement personnalis€ées pour les
consommateurs en suggérant des films ou des émissions de télevision selon les
préferences de l'utilisateur.

» Dans les grandes surfaces en disséquant les données collectées en magasin sur le
comportement des consommateurs. Amnsi, is peuvent réorganiser leurs rayons pour
booster leurs ventes.

» Les voitures autonomes qui utilisent l'apprentissage automatique permet d'identifier

en temps réel, les éventuels obstacles qui se présentent sur une route.

III. Les méthodes d’apprentissage automatique

Il existe différents types d’apprentissage mais les deux modes les plus utilisées sont
Papprentissage supervis€¢ et apprentissage non supervis€. L’apprentissage supervis€ se
base sur des algorthmes alimentés par des données d'entrée et de sortie étiquetées par
lhomme. L’apprentissage non supervisé ne fournit pas a lalgorithme des données
étiquetées pour hu permettre de trouver une structure et de découvrir une logique dans

données entrées.

1) L’apprentissage superviseé
Le but principal de la classification supervisée est de définir des régles qui permettent de

classer des objets dans des classes a partir de variables qualitatives ou quantitatives qui les
caractérisent. [l existe de nombreux algorithmes et techniques utilisés pour la classification
supervisée, tels que :

a) La méthode de Boosting
» Définition

La méthode de Boosting permet de créer un ensemble de classifieurs et de fusionner leurs
décisions pour réaliser la classification. Les classifieurs sont traités par une méthode
pareille d’apprentissage de fagon séquentielle de maniere que les classifieurs précédents
sont considérés comme exemple pour accroitre la performance des classifieurs suivants.
Les algorithmes Boosting comme AdaBoost ont donné des réponses tres efficaces pour la

tache de classification de textes.
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» Avantages

e Tres bonne performance en pratique,
e Un seul parametre a régler (le nombre T d’itérations),
e Simple et aussi facile & programmer.
»  Limites
o Difficile d’incorporer des connaissances a priori,
o Difficile de savor comment régulariser,
o Les frontieres de décision en utilisant des méthodes paralleles aux axes sont souvent
tres nrégulicres (non interprétables).
b) Machine a vecteurs de support
» Définition
Les machmes a vecteurs de support, « support vector machme (SVM) » en anglais, sont
destmées a résoudre des problemes de classification. Les SVM visent une séparation
Inéare entre les groupes dans un espace étendu par rapport a I'espace ou les descripteurs
sont définis.
L’objectif général des machmes a vecteurs de support est la construction d’une fonction f
qu’a un vecteur d’entrée x fait correspondre une valeur y.
fxy=y
Avec x =Imndividu a classer
Et y=la classe a laquelle correspond 'imdividu en entrée.
Comme tout autre méthode de classification, elle fait appel a un jeu de données
d’apprentissage pour apprendre les parametres du modele.
» Avantages
e Tres bonne performance en pratique,
e Traitement des données a grandes dimensions,
e Il yapeu de paramgetres a régler.
» Limites
e Demande des données négatives et positives en méme temps,
e Problemes de stabilt¢ des calculs dans la résolution de certams programmes

quadratiques a confraintes.
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¢) Réseaude neurones
» Définttion :

Les réseaux de neurones sont particulierement bien adaptés pour résoudre des tiches
d’apprentissage complexe telles que la reconnaissance de formes afin d'identifier et de
classer des objets ou des signaux dans des systemes de parole, de vision et de controle. lls
peuvent également étre utilisés pour prévoir des événements futurs et des modélisations de
séries chronologiques.
Plus précisément « Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés
de processeurs ¢lmentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire
calcule une sortie unique sur la base des mformations qu'il regott. Toute structure
hi¢rarchique de réseaux est évidemment un réseau. » [Claude Touzet, Juin 2016].
> Avantages
e lIs possedent une grande capacité et efficacit¢ de classification,
e [Is peuvent travailler sur des données mcomplétes ou bruttées,
e la possibilit¢ de représenter n'mporte quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou
complexe
e Bonne performance en pratique.
> Limites
e Toutes les valeurs des variables doivent étre encodées d’une fagon standardisée en
prenant des valeurs entre 0 et 1, et cela pour les variables catégorielles,
e Incompréhensibilit¢ dumodele (le réseau de neurones fonctionne comme une boite
noire).
d) Méthode des k plus proches voisins
» Définition
La classification K-plus proche voisin (kNN) est l'une des méthodes de classification les
plus utilis€es grace a sa simplicite. Elle a ét¢ développée pour répondre au besoin
d’effectuer une analyse discriminante lorsque des estimations paramétriques fiables des
densités de probabilit¢ sont inconnues ou difficiles a déterminer. Elle est basée sur la
distance, dans lesquels I'ensemble d’apprentissage est mémorisé, de fagon qu’une
classification pour un nouvel enregistrement non classé puisse étre trouvé simplement en

le comparant aux enregistrements les plus similaires de I'ensemble d’apprentissage.
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» Avantages
e Robuste par rapport au brutt,
e Ne requiert aucune phase d’entrainement (tout le travail se fait au moment de
classification),
e Conception tres simple et facile a implémenter.
» Limites
e Colt de classification ¢levée
e Les parametres de de I'algorithme doivent étre choisis avec discernement (nbre de
voisms K et [a taille de voismage)
e) Arbre de décision
» Définition
Une méthode attractive de classification induit la construction d’un arabe de décision. Son
objectif est de créer un modele qui prédit la valeur d'une variable cible en fonction de
plusieurs variables d'entrée. Elle est constituée d’un ensemble de nceuds de décision
connectés par des branches, s’étendant vers le bas, du nceud racne jusqu’a des nceuds
feuilles. Les variables sont testées dans les nceuds de décision, et chaque résultat est
représenté en nceud feuille.
» Avantages
e Compréhensibilit¢ du modele,
e La préparation des données est facile (pas de normalisation, de valeurs vides a
supprimer, ou de variable muette),
e FElle est tres économique en termes de ressources de calcul,
e Un arbre de décision peut étre lu et mterprété facilement et aussi directement.
» Limites
o Instabilit¢ de lalgorithme, en effet a la sutte a une petite perturbation des données,
arbre produtt peut-étre tres different.

e Une détection difficile des nteractions entre les variables.

f) Classification naive bayésienne
» Définttion :

Les classificateurs Naive Bayes sont tres évoltifs et nécessitent un certain nombre de

parametres linéaires dans le nombre de variables (caractéristiques / prédicteurs) d'un
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probléme d’apprentissage. [l s'agit d'une méthode de classification statistique. [ls sont
particulierement utiles pour classifier un ensemble d'observations selon des regles définies
par l'algorithme lui-méme.
Ils se basent sur le théoreme de Bayes fonder sur les probabilités conditionnelles telles que
la probabilit¢ qu’un événement se produit sachant qu’un autre événement s’est déja produit.
» Avantages
e Conception tres simple,
e les calculs de probabilit¢ ne sont pas trés coiteux,
e La possibilit¢ de la classification méme avec un petit jeu de données,
> Limites
e [’algorithme Naive Bayes Classifier suppose I'mndépendance des variables. C’est
une hypothése forte et qu’est violée dans la majorité des cas réels.
2) L’apprentissage non-supervisé
L’objectif principal de Papprentissage non-supervisé est de détecter les smilarités a partir
de jeux de données composés de données d'entrée non lbellées. 1l existe plusieurs
algortthmes et techniques utilisés pour la classification non supervisée, on peut nommer
par exemple :

a) Analyse en composantes principales
» Définition

L’analyse en composantes principales (ACP) est une procédure statistique qui utilise une
transformation orthogonale pour convertir un ensemble d’observations de variables
éventuellement corrélées (des entités prenant chacune differentes valeurs numériques) en
un ensemble de valeurs de variables Iméairement non corrélées, appelées composantes
principales. Elle se base sur le calcul des moyennes, variances et coefficients de corrélation.
« L’analyse en composantes principales (ACP) est un outil extrémement puissant de
synthese de I'information, tres utie lorsque I'on est en présence d’une somme mportante
de données quantitatives a traiter et interpréter. L’apparition au cours des dernieres années
de logiciels chaque fois plus performants et faciles a utiliser rend aujourd’hui accessible ce

type d’analyses des données » [Marc Guerrien, 2003].
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» Avantages
La Smmplicit¢ de ces résultats grace aux graphiques quelle foumnit. En effet,
Putilisateur peut appréhender une grande partie des résultats d'un simple coup d'cell,
Une souplesse d'utilisation qui s’explique essentiellement par la diversité¢ des
applications de 'ACP,
Elle est trés puissante puisqu’elle fournit en quelques opérations, un apergu et une
vue compléte des relations existantes entre les variables quantitatives.

> Limites
Tant que L'ACP est une méthode de projection, la perte d'mformation résultant par

la projection peut entrainer des fausses mterprétations.

b) Carte auto-adaptative

» Définition

Les cartes auto adaptatives ou encore cartes de Kohonen, le statisticien ayant introduit le

concept en 1984, forment une classe de réseau de neurones artificiels. La capacité a s'auto-

organiser offre de nouvelles possibilités d’adaptation aux données d'entrée

« Un réseau de Kohonen est constitué d’une couche d’entrée de N neurones connectés aux

M neurones d’une couche de sortie elle-méme interconnectée. Soit WT = {wi,j} le vecteur

des poids des N connexions reliant la couche d’entrée au neurone j de la couche de sortie.

Soit X un vecteur d’entrées de N composantes. » [Michel Bret, juillet 2018]

©)

» Avantages
Une visualisation graphique pour les résultats obtenus,
On peut présenter les données dans plusieurs dimensions.
L'algorithme de Kohonen exploite des relations de voisinage dans la grille pour
réaliser une discrétisation dans un temps trés court,
> Limites
Un énorme temps pour la convergence.

Des k-moyennes
» Défintion

Le clustering K-means est un simple algorithme d'apprentissage non supervisé utilis€é pour

résoudre les problemes de clustering. La procédure suit un moyen simple et facile aclasser

un ensemble de données en un certan nombre de grappes, défnies par la lettre "k", qui est
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fixée au préalable. Les groupes sont ensuite positionnés en tant que points et toutes les
observations ou tous les points de données sont associés au groupe le plus proche, calculés,
ajustés, puis le processus recommence en utilisant les nouveaux ajustements jusqu'a ce
qu’on atteigne un résultat souhatté.

Plus précisément « La méthode des k-moyennes est une méthode de classification qui
permet de mettre au jour une €éventuelle structure de groupes dans un ensemble de données.
Cette méthode n’est pas récente (les premiers articles tratant d’aspects th€oriques
remontent aux années cmquante, avec notamment les travaux de Cox, 1957, et de Fisher,
1958) » [Christel Ruwet,2012].

» Avantages

e (C’est une méthode simple, robuste et facile a comprendre,

e FElle permet d’avor rapidement un premier résultat,

e On peut 'appliquer a des données de grandes tailles, et aussi a plusieurs types de
données.

»  Limites

e Les clusters dépendent de I'mitialisation et de la distance choisie,

e Le nombre de classe dott étre fixé au départ,

e Elle ne peut pas détecter les données bruitées.

d) Regroupement hiérarchique

> Définition
La Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) est une méthode qui consiste a mettre
en ¢vidence un regroupement naturel d’un ensemble d’individus décrits par des
caractéristiques (les variables). Elle propose une série de partitions emboitées représentées
sous forme d’arbres appelés dendrogrammes.
Les stratégies de regroupement hiérarchique se divisent généralement en deux types:

» L’approche ascendante : chaque observation commence dans son propre groupe et
des parres de groupes sont fusionnées au fur et a mesure que lon monte dans la
hiérarchie.

» L’approche descendante : toutes les observations commencent dans une grappe et
les séparations sont effectuées de maniere récursive au fur et & mesure que I'on

descend dans la hiérarchie.
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> Avantages
e Une représentation sous forme d’arbre qui met en évidence une nformation
supplémentaire,
e On peut détermmer le nombre optimal de classes,
e Le principe est faclement compréhensible sans étre forcément statisticien.
> Limites
e Complexité¢ algorithmique (non Inéaire),
e A chaque ¢tape, le critere de parttionnement n’est pas global mais dépend des
classes déja obtenues,
e Colteux en temps de calcul.
3) L’apprentissage semi-supervisé
L'apprentissage semi-supervisé se situe entre apprentissage non supervisé (sans données
de formation <étiquet€es) et Iapprentissage supervis€é (avec des données de formation
enticrement étiquetées). De nombreux chercheurs en apprentissage automatique ont
constat¢ que la combinaison de ces deux méthodes sert a améliorer significativement la
qualit¢ de lapprentissage car les données non étiquetées, lorsqu'elles sont utilisées avec
une petite quantit¢ de données étiquetées, peuvent améliorer considerablement la précision
de l'apprentissage.
Une autre utilit¢ provient du fait que l'étiquetage de données exige I'mtervention de I'étre
humain et lorsque les jeux de données deviennent trés énormes, cette opération peut
s'avérer ennuyante. Dans ce cas, lapprentissage semi-supervisé, qui ne nécessite que
quelques étiquettes, revét un intérét pratique évident.
Il existe deux types d’apprentissage semi-supervisés le Transductive et 'mductif :
» Transductif : Il offre le label seulement pour les données disponibles non-
labellisées.
» Inductif : Il n’offre pas uniquement des labels pour données non labellisées, il

produit aussi un classifieur.

4) L’apprentissage par transfert
Lorien Pratt (1993) a formulé Talgorithme de transfert basé sur la discrimination (DBT).

« L’apprentissage par transfert, consiste a utiliser un jeu de tdches pour influencer

lapprentissage et améliorer les performances sur une autre tiche. Cependant,
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Papprentissage par transfert peut en réalit¢ géner les performances siles taches sont trop
dissemblables. Un défi pour I'apprentissage par transfert est donc de développer des
approches qui détectent et évitent le transfert négatif des connaissances. » [levgen Redko,

Younés Bennani, février 2018].

5) L’apprentissage par renforcement
Le but principal de 'apprentissage par renforcement, c’est d’entrainer un agent a se

comporter de fagon intelligente dans un environnement donné. Un agent mteragit avec
Penvironnement en choisissant, a chaque temps donné, d’exécuter une action parmi un
ensemble d’actions permises. Le comportement intelligent que doit apprendre cet agent est
donné implicitement via un signal de renforcement qui, apres chaque décision de I'agent,
indique s’il a bien ou mal agi et 'agent a comme entrée un ensemble d’indicateur ou de
caractéristique décrivant I'environnement.

Par conséquent « La méthode d’apprentissage par renforcement est considérée comme la
plus faible des techniques d’apprentissage automatique, puisqu’elle est tres lente et

demande de faire tourner les options des millions de fois. » [In Principio, 2017].

IV. Comparaison des techniques d’apprentissage

L'apprentissage supervisé et lapprentissage non supervisé sont deux approches différentes.
Ces deux approches serrent a améliorer l'automatisation et I'mtelligence artificielle.

La difftrence entre ces deux apprentissages consiste au fait que Papprentissage non-
supervis¢ cherche a trouver des partitions de modeles par lu-méme. C’est la machine qui
sert a apporter de meilleures performances sans I'intervention de I'étre humain. De plus,
extraction des données est descriptive.

Contrarement a Papprentissage supervisé, I'apprentissage non-supervis€é demande une
ntervention humaine pour une meilleure automatisation. Il est utilis€ quand I'utilisateur
sait labelliser les mformations. L’extraction des données est prédictive.

« ... Les exemples d'apprentissage sont alors constitués de données et du résultat attendu.
Par exemple, pour créer un systtme d'identification vocale, les données sont des
échantillons de voix, et le résultat attendu sont leurs propri€taires (...) dans le cadre d'une

approche non supervisée, les exemples sont constitués uniquement de données, sans

41



résultat attendu, et l'apprentissage se fait donc par similarité entre elles. » [Hubert Wassner,

2017].

La difrence entre les différents types d’apprentissage se résume comme suit :

Le nombre de classes est déja connues Le nombre de classe n’est pas connues

L’extraction des données est descriptive L’extraction des données est prédictive

Utilisé pour classifier des données futures Utllis¢ pour mieux comprendre et explorer les
données

L’étre humain qui réagit La machme qui réagit

Tableau 2 : La diffrence entre les deux approches

V. Choixd’une technique d’apprentissage

La résolution des problemes de classification est tres délicate et décisive dans de
nombreuses applications comme la classification de texte.

C’est pour cela « pour chaque contexte i existe un classifieur optimal selon le critere du
taux d’erreur, mais aucun n’est optimal dans tous les cas. Comme 1l existe de nombreux
classifieurs, [Putilisateur préférera souvent choisir un classifieur généraliste, dont
Pajustement et I'explotation sont a sa portée, en espérant que celui-ci fait presque aussi
bien que Poptimal. » [Gilles R. Ducharme, 21 Jun 2018]

Parmi les criteres les plus importants sur lesquels nous nous basons dans le choix du
classifieur, c’est la rapidité¢ et la simplicité.

Souvent, le choix du classifieur se fait en fonction des résultats qu’on souhaite obtenir. Par
exemple, si notre but est de donner une explication ou une justification qui sera ensuite
présentée a un décideur ou un expert, alors on préférera les méthodes qui produisent des

modeles compréhensibles tels que les arbres de décision ou les classifieurs a base de regles.
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V1. Conclusion

Ce chapitre, a permis de faire le tour de la classification des données et des différents
algorthmes d’apprentissage automatique.

Nous avons présenté des cas d'utilisation de lapprentissage automatique, des méthodes
courantes et des approches populares utiisées sur le terram, des langages de
programmation appropri¢s pour l'apprentissage automatique.

Nous avons pu vor comment fonctionne I'apprentissage automatique amnsi que ses qualités
et ses limites. De plus, nous avons présenté la difference entre les differentes méthodes
d’apprentissage.

Nous avons remarqué qu’il n’y a pas une méthode d’apprentissage mieux que les autres.
L’efficacit¢ de Dapprentissage ou encore, de sa méthode d’application dépend
essentiellement de son utilisation et du type de traitement que 'on veut gérer.

Toutefois, la représentation des résultats demeure une lmite car le format des résultats
demeure difficile et méconnaissable pour un gestionnaire décideur.

En effet, notre prochain chapitre présente le concept du tableau de bord qui sera alimenté
par des indicateurs stratégiques déduits des résultats d’analyse des données pour résoudre
ce probleme et bien présenter les résultats de 'apprentissage d’une maniere s’adressant

des responsables, des décideurs et des cadres d’affarres.
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CHAPUTRE V: INDICATEURS
STRATEGIQUES ET TABLEAU DE BORD
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Aujourd’hui, on est confronté a une croissance exponentielle des données. L’analyse de
ces données génerent des résultats qui sont difficiles a comprendre parfois. Pour faciliter
leur compréhension, ces résultats sont traduits en indicateurs. Le choix et la présentation
de ces indicateurs represente un défi pour les gestionnaires. Ce défi est résolu grice au
recours a un outll de gestion qui s’avere simple mais qui offre une représentation et une
visibilité accrue des résultats, c’est le tableau de bord.

Nous présentons dans ce qui sutt deux sections présentant les indicateurs stratégiques et le

tableau de bord.

I. Indicateursstratégiques

1) Définition
L'mdicateur stratégique est une mformation ou une mesure, il permet d’expliquer une
situation évolutive, une action ou les conséquences d'une action. Il est construit a partr des
données disponibles dans les bases de données. Il existe un grand nombre de définttions, a
savoir :

» « Un indicateur est un élément ou un ensemble d'¢léments d'nformation
représentative par rapport a une préoccupation ou un objectif, résultant de la mesure
tangible ou de l'observation d'un état, de la manifestation d'un probleme, d'une
réalisation » (Pierre Voyer, 1999).

» Un mdicateur est « toute mesure significative, relative ou non, utilisée pour
apprécier les résultats obtenus, I'utilisation des ressources, I'état d’avancement des
travaux ou le contexte externe» ( Conseil du trésor du Québec, 2002).

» Pour [Salma Bougar et al, Mars 2018] « Un idicateur stratégique, par définition,
identifie la nature de mformation nécessaire pour contrOler la réalisation des
objectifs stratégiques afin d’évaluer le degré de la performance recherchée.
[’mdicateur est un mdice par rapport auquel il est vérifié le degré d’attemte d’un
objectif ».

» Pour que [Aur€lien Boutaud, 30 novembre 2015] affrme qu'« il existe de
nombreuses défintions de la notion d'indicateur. Toutes convergent plus ou moins
autour de I'idée qu’un indicateur est la traduction d’un concept ou d’un phénomene
sous la forme d’un signal (par exemple un code couleur) ou plus souvent encore

d’un chiffre. Cette « traduction » a la plupart du temps pour but :
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e De smplifier une mnformation (parfois complexe) pour la rendre
compréhensible et utilisable par un public cible (gestionnaires, décideurs,
grand public...) ;

e De décrire une situation a un moment et un endroit dommé puis, par
réplication, de permettre des comparaisons dans le temps et/ou dans

espace. »

2) Role des indicateurs stratégiques
Les indicateurs sont également des outils de communication qui servent a smmplifier

Iinformation souvent sous une forme quantifiée pour la rendre plus lisible et signifiante
aupres du phénomene cible. Ils ont pour objectit de :

Suivre un phénomeéne ou une action,

Faciliter la communication par un langage et référentie]l commun,

Evaluer un programme,

Aider a la décision,

Décrire un élément d'une situation ou une évolution d'un point de vue quantitatif,

YV V. .V V V V

Permettre de synthétiser une grande quantit¢ d'informations et la réduire a quelques

€léments clés stratégiques tout en conservant les informations.

3) Les types des indicateurs stratégiques
[l existe deux types d’indicateurs stratégiques, soit qualitatif ou quantitatif. Ils sont mesurés

par :
» Quantité (nombre, pourcentage, volume, taux...)
»  Qualit¢ (valeur, niveau, cote, degré...)
» Montant (colits, frais, montants...)

» Temps (délai moyen, nombre de jours...)

a) Indicateur stratégique qualitatif
Un indicateur stratégique qualitatif est « un constat, une indication, une appréciation d’une

situation, d’un phénomene afin de I'expliquer, de le comprendre » [Samuel Legault-

Mercier Michele St-Pierre,2011].
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b) Indicateur stratégique quantitatif
Un indicateur stratégique quantitatif : « mesure de la qualit¢ ou appréciation chiffié¢e d’un

phénomene pour offiir une certaine objectivation de la réalit¢ étudice. » [Samuel Legault-

Mercier Michele St-Pierre,2011].

4) Caractéristiques des bons indicateurs
Le choix d’mdicateurs est une étape trés importante, lors de la conception d’un tableau de

bord. Selon, M. Hammer (2002), un indicateur stratégique « doit €tre précis et décrire
réellement la situation a laquelle 1l s’applique. Il doit €tre objectif, ne pas préter le flanc a
la discussion ; compréhensible, facile a communiquer ; peu colteux et simple a calculer ;
disponible en temps utile. »

En effet, pour qu’on obtient un bon indicateur stratégique, il faut que cet indicateur dépende
de certains criteres :

e La pertinence : L’indicateur doit correspondre a une préoccupation, a un objectif
ou a une attente. Il dott avoir une signification dans le contexte d’étude ou de
gestion.

e La qualité : Pour la précision de sa mesure, un indicateur doit €tre formulé,
précisément défni, ses parametres bien €tablis et le tout est bien documente.

e La faisabilité : Elle représente la possbilitt de mesurer ou la disponibilité des
données. Il faut s’assurer qu’il y a une personne qui va assumer la responsabilité
d’alimenter, de produire et de fournir les indicateurs.

e La convivialité : Elle représente la possibilité¢ opérationnelle, visuelle et cognitive
d’utiliser correctement et confortablement I'indicateur.

En tant qu'outils d’appréciation et d’aide a la décision, les mndicateurs souvent regroupés
dans un tableau de bord considéré comme un outil de pilotage permettant a un ou plusieurs
responsables d’étre mformés d’un coup d’ceil, d’une situation donnée pour interpréter un

phénomene.
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11.

Le tableau de bord

1) Définition d’un tableaude bord

Plusieurs spécialistes ont proposé differentes définitions des tableaux de bord ; on peut citer

parmi eux : (Pierre Voyer, M. Gervais, H. Bouquin, Claude Alazard et Sabine Sépari)

>

[Pierre Voyer, 1999] affirme que « Le tableau de bord mise principalement sur la
qualt¢ de l'information et non sur la quantité¢. Il met en évidence les résultats
significatifs, les exceptions, les écarts et les tendances ; il fournit a son utilisateur
un modele cohérent en regroupant les ndicateurs de fagon a frapper son
magination. Ce schéma mtégré permet d’enrichr d’autant [analyse et
Umterprétation de I'mformation ; i représente les mdicateurs sous une forme
compréhensible, €vocatrice et attrayante, pour en faciliter la visualisation. »

[M. Gervais,2000] estime que « Le tableau de bord confirme de fagon structurée les
mpressions du responsable et lu indique la nécessité¢ d’entreprendre une action ou
une analyse plus approfondie. En cernant la zone a probleme, il oriente des
corrections a mener ou les pistes a explorer avant d’agr. »

[H. Bouquin] mentionne que « [Le tableau de bord est] un ensemble d’indicateurs
peu nombreux (5 a 10) congus pour permettre aux gestionnaires de prendre
connaissance de I’état de I'évolution des systemes qu’ils pilotent et d’identifier les
tendances qu les mfluenceront sur un horizon cohérent avec la natwe de leurs
fonctions. »

[Claude Alazard et Sabme Sépari, 2010] « Un tableau de bord est un ensemble
d'mdicateurs organisés en systeme suivis par la méme équipe ou le méme
responsable pour aider a décider, a coordonner, a controler les actions d'un service.
Le tableau de bord est un mnstrument de communication et de décision qui permet
au controleur de gestion d'attrer l'attention du responsable sur les points clés de sa
gestion afin de 'améliorer ».

[Gabriel Dabi-Schwebel, 22 juillet 2015] trouve que le « Tableau de bord (ou
dashboard en anglais) est un outl mformatique permettant de centraliser enun seul
point un ensemble de données permettant de piloter une activit¢. Dans le domaine

du web, on parle de tableau de bord web analytics ou digttal analytics. »
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2) Le role du tableau de bord

Pareil & un panneau de contr6le, le tableau de bord est un outil d’aide a la décision tres

important, il sert a ordonner et condenser I'information sous forme d’indicateurs. Il remplit

notamment les roles suvants :

>
»

A\

Fournir rapidement 'mformation essentielle, bien organisée et illustrée,

Avertr Panalyseur a la maniere d’un systeme d’alarme, de tout résultat ou écart
indésmrable,

Faciliter aux décideurs la prise de connaissance de [état et de I'évolution des
systémes qu'ils dirigent ainsi que pour suivre la mise en ceuvre des objectifs fixés,
Donner des sens a des données, et trouver des solutions ou des explications aux
résultats obtenus,

Mettre davantage I'accent sur les bons résultats en éliminant les données non
nécessarres,

Aider les dirigeants a prioriser les efforts sur les bons pomts (produits, clents,
territorres...),

Permettre de prendre des décisions éclairées basées sur des informations factuelles,

Permettre d'anticiper sur les prospectives, pour que l'analyseur puisse voir plus loin.

3) Les modeles de tableau de bord

Assurément, on peut trouver plusieurs types de tableaux de bord ayant pour dénommation

« tableau de bord de ... », et qu’on peut ajuster selon les phénomenes a tratter, parmi ces

tableaux on cite :

>

Y V VYV V

YV Y

Le tableau de bord de tourisme tunisien,

Le tableau de bord de gestion,

Le tableau de bord des étudiants en informatique,
Le tableau de bord de I'entreprise,

Le tableau de bord de contrdle,

Le tableau de bord fiancier,

Le tableau de bord budgétaire, etc...
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4) Caractéristiques de tableau de bord
Selon les chercheurs (Pierres Voyer, Ludovic Aubut-lussier, Alain Fermandez) pour qu’un

tableau de bord soit bon et efficace, il faut qu’il obéit a la regle des « 3U » :

» UTILE, Avor un message clair (Savoir ce que I'on veut mesurer, ce que l'on veut
suivre, assurer que I'indicateur est en lien avec ce qui nous intéresse) ;

» UTILISABLE, Avorr une représentation significative (Assurer la représentation
de [lindicateur montre bien le message & communiquer, assurer que la
représentation (diagramme ou autre) est comprise par les utilisateurs) ;

» UTILISE : Tester et raffiner le modéle (Le tableau de bord n’est pas statique, il

faut accepter le fait que le tableau de bord est un outil qui évolue).

5) Processus d’élaboration d’un tableau du bord

La mise en place d’un tableau de bord sutt un processus bien précis (vorr figure suivante) :

Identifier, collecter et analyser les

sources de données

Construire les indicateurs

Visualiser |’information dans le tableau de
bord

Figure 10 : Processus d’élaboration d’un tableau de bord

Identifie, collecte et analyse les sources de données :

La premuere étape consiste tout d’abord a identifier le probléme a résoudre. Ensuite, on
procéde a la collection des données a traiter a partr d’une source fiable. Une fois les
données sont collectées, un simmple exercice de choix de logiciels mformatiques est

nécessare pour bien sélectionner la meilleure solution d’analyse de données.
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» Construre les mdicateurs :
La construction des mdicateurs varie selon le phénomene a étudier. Pour construrre les bons
indicateurs, i est important de répondre aux questions suivantes :

e Quelle estle type de mon mdicateur ? (Quantitatif ou qualitatif)

e Comment se calcule-t-i1? ainsi sa fréquence

e [L'objectif auquel I'mdicateur est li¢

e Selon quels criteres mon indicateur doit-1l étre étudié ?

e ['mdicateur concerne-t-il toutes les mstances d'un processus ou seulement une

partie d'entre elles ?

e Que fatt avec I'mformation fournie par I'indicateur ?
Ces mdicateurs permettent d’anticiper, décider et controler les politiques et pratiques.
L’efficacité¢ globale du pilotage repose sur la fiabilit¢ des informations, la pertmence des

mdicateurs et leur adaptation aux besoins spécifiques des differents décideurs et acteurs.

» Visualise I'information dans le tableau de bord :

La derniere étape, c’est la mise en place et [organisation des indicateurs dans un tableau
de bord. Un tableau de bord qui s’appuiec sur un ensemble d’indicateurs issus
d’mformations disponibles de I'étape précédente est consultable en un seul coup d’ceil 1l
permet d’nterpréter une opinion précise sur la situation de probléme a résoudre sans
réflechir trop longuement.

Les représentations graphiques devraient €tre choisies avec soin en tenant compte de la
nature de I'mformation et du message porté. Plusieurs options sont possibles pour présenter

les mformations :
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e Par groupe d'indicateurs

Assemble les indicateurs par objectif en créant des sections.

Session Automne Session Automne Session Hiver Session Automne
2018 2017 Autonme 2016 2015
* Indicateur 1  [ndicateur 3 * Indicateur 5 * [ndicateur 7
* [ndicateur 2 * Indicateur 4 * |ndicateur 6 * [ndicateur 8

Figure 11 : Affichage des indicateurs par groupe

e Par niveau de détail

Représente une hiérarchie entre les indicateurs allant du plus synthétique au plus détaillé.

e
e
R e
AR e

Figure 12 : Afficher les indicateurs par niveau de détail

52



e Par lien de causalité

Relie 'ensemble des indicateurs qui ont un effet I'un sur l'autre.

Nombre

étudiants
internationaux

Figure 13 : Afficher les indicateurs par lien de causalité

« Un graphique permet d'interpréter une mesure d'un seul coup d’ceil. [l complete
avantageusement les informations clés affichés. Mais il faut faire attention aussi au choix
de couleur car elles sont la pour aider et non brouiller le message. Il convient donc d'éviter
les couleurs criardes [...] pour distinguer les chiffres positifs (des hausses ou des objectifs
dépassés) des négatifs (des pertes, des objectifs non atteints), le vert et le rouge sont
touyjours de rigueur. » [L’équipe de Manager GO, 17 juillet 2018]. Toutefois, le choix d’un
graphique significatif garantissant une visualisation claire et simple demeure un défi. Ci-
apres quelques recommandations avec les types de graphique de base :

e Représente une proportion

Pour représenter un pourcentage, le diagramme circulaire (camembert) est bien approprié.
Toutefois, 1l faut limiter la représentation a un maximum de cing valeurs pour ne pas rendre
le graphique trop chargé et donc illisible. L'illustration ci-dessous est un graphique de type

diagramme circulawe :
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Les filieres de l'université

Mathématique

Informatique

Administration
Electronique

Figure 14 : Diagramme crculare

e Représente un ratio

La jauge est plus pertmente que le diagramme circulaire, car elle affiche le positionne ment
entre 0% et 100%. Elle sert a indiquer la mesure d’un systtme surveillé a I'aide d’une
ajguille ou d’un pomteur en se déplagant le long d’une échelle étalonnée. L'illustration ci-

dessous est un graphique de type jauge :

T?UK‘z- 140K
155K
170K "\

1B‘K

] $80K
i_.-_ | Low

| $150K
4 Normal

D $160K

High
$180K
Very High

95K

“OUK

E $200K
Sales Volume $130K Danger

Figure 15 : Une représentation de jauge

e Représente une progression

Les graphiques de type ligne aident a visualiser rapidement les tendances, les progressions
sur un espace-temps donné. On peut mettre en valewr des progressions positives et
négatives a laide de couleurs pour distinguer entre les deux. Il affiche des informations
sous la forme d'une série de pomnts de données appelés « marqueurs » reli€s par des
segments de drotte. C'est un type de base de graphique commun dans de nombreux
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domaines. [l est similaire aun nuage de points, sauf que les points de mesure sont ordonnés
(généralement par leur valeur sur laxe des x) et joints a des segments de drotte.

L'illustration ci-dessous est un graphique de type ligne

Les universités au québec

6
5
4 A
3 —
2
1
0
UQAR UQAM UQTR UQAL

Figure 16 : Un graphique de type ligne

o Compare_des catégories, des niveaux

L'histogramme (diagramme en barres), est une représentation graphique précise de la
distribution des données numériques. Il est tout mdiqué pour mettre c6té a cote des données
afin de faciliter la comparaison de valeurs. Il permet de représenter la répartition d'une
variable continue en la représentant avec des colonnes verticales. L'illustration ci-dessous

est un histogramme :

La liste du personnel

Etudiants Professeurs Employés Retraités

W Sériel M Série2 mSérie3

Figure 17 : Une représentation d’un histogramme
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III. Conclusion

A la fin de cette partie, on peut conclure qu’une représentation graphique représente un
moyen de condenser et de smplifier la communication des données. Elle permet de
présenter certains résultats de maniere claire et concise en transformant de facon efficace
les données en information pertmente. Une wvisualisation de données réussie permet de
donner une valeur importante du résultat obtenu par un analyste. Elle rapporte une histoire
et accompagne la transmission de I'imformation grace a des éléments de couleur et de
contexte pour valoriser les informations importantes, et permette de les rendre actionnables
et opérationnelles.

On a montré qu’il existe plusieurs formes possibles de présentation visuelle des résultats
tels que: tableaux, graphiques, histogrammes, diagrammes a barres horizontales et
verticales, diagrammes circulaires, cartes, pictogrammes et bandes dessmées. Le choix

dépend de la nature de I'nformation a présenter et de l'auditore vise.
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CHAPITRE VI : APPROCHE PROPOSEE
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’ [ 4
I. L’approcheproposée
1) Descriptionde ’approche
Compte tenu des mites de processus d’analyse des textes non structurées et multilingues,
nous proposons une approche se composant de trois grandes phases. La premiere phase est
une étape préalable a l'analyse qui consiste a détecter et a supprimer les textes mal

structurés qui n’ont aucune signification. De plus, elle consiste a structurer le texte en

traduisant certains mots ou tout le texte pour unifier| la langue. Ces actions permettent de

rédurre le temps de prétraitement de la prochaine phase ainsi d’obtenrr un résultat d’analyse
plus précis. La deuxitme phase consiste a ppliquer le processus habituel d’analyse de
donnée. La troisicme phase consiste a transformer les résultats qui se dégagent de la phase
2 en indicateurs qui seront présentés dans un tableau de bord permettant une meilleure
visualisation des résultats de maniere qu’ils soient intelligibles et exploitables facilement.
Au bout de ces trois phases, 'approche préconisée permettra d’alimenter un outl de
gestion, soft le tableau de bord, avec des indicateurs permettant a un gestionnaire de mieux
décider.

La figure ci-dessous ilustre en détaillant la démarche a suivre pour lapplication de notre

approche. Toutes ces étapes seront expliquées par la suite :
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'0..-.-----’-----------------s

‘:--_,.i . ] » 7 \_---:
< " Etape préalable a l'analyse '-"::‘

o Elimmation des textes non
pertments
«  Tradure les textes

II A‘ ‘ Sélectomer le corpus

Bases de:. — Texte non
données

structure

-
- -
T e o s -

e o
,

----‘.

Processus habituel d'analyse des textes (’

~,

-
"

Analyse semantique et statistique a
I'aide de logiciel Tropes

|

|

+ Extraction des indicateurs stratégiques

-
-
- o

Tableau de bord

\ Elaboration du tableau de bord

Figure 18 :La démarche de notre approche
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2) L’algorithme de ’approche proposée

L’algorithme suivant explique toutes les démarches de notre approche proposée :

Algorithme : L’approche proposée

Entrée : Des données textuelles
Sortie : Tableau de bord
1) Sélection de corpus
2) Détection des textes mal structurés et incompréhensibles
a) Sile texte est bon, alors on le retient
b) Smon on le supprime
3) Détection de la langue
a) Sile commentaire est écrit en frangais, on le retient
b) Smon on le traduit
4) Traduire le texte
a) Sile texte est multilingue alors la traduction sera faite par un expert de la
langue
b) Sinon la traduction sera faite par le traducteur Deepl
S) Sélection de nouveau corpus
a) Onsélectionne seulement les textes qui sont retenus et qui sont écrits en frangais
6) Processus habituel d’analyse des textes a I’aide de logiciel d’analyse tropes
a) Exécuter le processus de prétraitement
. La tokenisation
i.  Mots vides (stop-word)
. Normalisation lexicale
iv.  La racinisation
b) Exécuter le processus de la classification
L La pondération
ii.  La représentation vectoriclle
iii.  Exécution de tropes
c) L’analyse des résultats
7) Identifier les indicateurs stratégiques
8) Construire un tableau de bord

Algbrithm_e 1 :_LTz;ppfo_che proposéé
3) Les différentes phases de I’approche

a) La premiére phase :
Cette phase consiste a sélectionner notre corpus en tenant compte de la chronologie des

commentaires et aussi a éliminer les textes mal structurés. Ces textes seront traduits a laide
de 'outil DeepL, si le texte est écrit avec une seule langue autre que le frangais. Sinon on

le tradut manuellement, sinotre le texte est multilingue. Cela nous permet de mmimiser le
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bruit dans les textes multilingues et par conséquent de réduire le temps de prétraitement de
la phase suivante.

» Détection et élimination des textes mal structurés :
Les n-grammes sont une méthode permettant de détecter des mots hors vocabulaire (OOV).
IIs sont des chaines de caractéres qui peuvent étre composées d’un seul caractere (-
grammes), deux caracteres (2-grammes) et jusqu’a n caractéres (n-grammes). La longueur
la plus fréquemment utilisée est celle de 3 caracteres.

Le tableau ci-dessous donne un exemple pour le tratement de mots « Québec »:

ébec

Tableau 3 : Les traits (n-gram)

De nombreux travaux ont montré [Iefficacité des n-grammes comme méthode de
représentation des textes pour leur classification [Adeline et al, 2018 ; Nicolas Despres et
al, 2016 ; Yves Bestgen, 2014]. Toutefois, malgré son eflicacité¢, cette méthode peut
échouer lorsque le commentaire comprend des mots qui n'étaient pas présents dans le
dictionnare ou la base de données de notre systeme.

Il existe une autre solution pour éviter I'échec, elle consiste a mtroduire une étape
supplémentaire qui exploite des ressources web pour créer des dictionnaires dynamiques,
mais elle prend assez de temps, c’est pour cela, une mtervention humaine est nécessaire

pour éviter cet échec.
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L’algorithme proposé pour supprimer les textes mal structurés.

Algorithme : Suppression des textes mal structurés

Entrée : Commentaire structuré ou non structuré
Sortie : Commentaire structuré
1) Détection des phrases structurées
a) Pour chaque classe j, recherche tous les n-grammes dans tous les textes de
ensemble d’apprentissage.
b) Constituer le tableau crois¢ (N;;) des occurrences des n-grammes i dans la classe

J>
¢) Caleuler les frequences f;; correspondantes : f;; = By

N
d) Calculer les contributions de (ij) a la statistique du y*:

Nix Nj\2
(N"i— N )

2 _ —
a Xy =T

e) Calculer le x7 x signe(f; — f; % f[;)
f) Trier le tableau de x,—zj dans lordre croissant
g) Pour chaque classe j faire
L Détermmer la liste {gramij} des k premiers n-grammes de la classe
i Pour chaque gram,;; fare
e Chercher tous les mots (motjk) tels que gram;; € mot;,

e Calculer le nombre nb des répétitions de mot; dans la

mots;,
classe

L Sile nombre nb,,,,.
jk
2) Suppression les phrases mal structurées

# 0, (on retient le commentaire)

ii. Sile nombre nb = 0, (supprimer le commentaire)

mOtSik

-Algor'rfhme 2: La_Sup_pression des textes mal structurés

L’idée générale de Palgorithme a était proposé par Radwan Jalam et Jean-Hugues
Chauchat, pour répondre a la question de l'efficacit¢ de n-grammes comme un outil de
classement des textes. Nous avons modifié Ialgorithme pour qu’il sert a détecter et a
compter les mots mcompréhensibles. Dans le cas ou on trouve que les nombre de n-
grammes est égale a zéro, ¢a veut dire que le texte ne contient que des mots mcompressib les
et hors vocabulare (OV). Dans ce cas, on supprime le commentaire et siles nombres de n-

gramme different de zéro on retient le commentaire.
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» Traduire les commentaires :

Détecter la langue :

La détection automatique et avec précision de la langue utilisée dans le commentaire
représente une étape importante et cruciale dans notre démarche d’analyse car une erreur a
ce niveau voue a I’échec des étapes suivantes. Plusieurs approches ont ét¢ identifiées dans
la littérature pour la détection de langue :

e Des approches manuelles telles que les guides destinées aux bibliothécaires,

e Des approches semi-automatiques basées sur I'apprentissage supervis€ telles que

les réseaux de neurones, les chaines de Markov et les approches probabilistes.

e Des approches automatiques en utilisant les bases de connaissances,
Les approches utilisant des bases de connaissances sont plus précises et ils sont déployées
dans les cas ou les approches semi-automatiques ne parviennent pas a détecter la langue
des textes tres courts dont la longueur maximale est celle d’une phrase. Mais dans notre
cas on a choisi 'approche manuelle car si un document est rédigé en plusieurs langues, une
tentative de détection de la langue dominante du document est effectuée en ignorant les
autres mots de multilingue et pour cela les résultats de lanalyse ne sont pas toujours
satisfaisants.
Amsi, dans le cas ou les commentaires sont courts et multilingues, i sera meux d’utliser
I’approche manuelle pour la détection de la langue. Elle sera faite par 'mtervention d’un
expert linguistique. La figure ci-dessous présente le processus de détection manuelle de la

langue d’un commentatre :

La langue du Détection manuelle de
la langue est

commentaire n'est

la langue (Intervention

définie

pas définie

d'un linguiste)

Figure 19 : Processus de détection manuelle de la langue d’un commentaire
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Tradure les textes

Apres I'étape de la détection de la langue en utilisant I’approche manuelle, on a trois
possibilités pour tradure nos textes :

» Sott d’une fagon manuelle,
» Soit d’une fagon semi-automatique,

> Sott d’une fagon automatique.
Dans le cas ou le commentaire est ¢crit avec une seule langue autre que le francais, on
utilise Deepl pour le tradure en frangais (la fagon automatique). La figure ci-dessous

montre le Processus de traduction d’un commentaire a l'aide de Poutil Deepl :

Commentaire écrit en une seule langue autre

que le francais

Traduire automatiquement le commentaire a l'aide

de Deepl

Commentaire en frangais

Figure 20 : Processus de traduction d’un commentare a l'aide de I'outil Deepl

Dans le deuxieme cas ou le commentaire est multilingue, I'mternaute a écrit en frangais
mais aussi 1 a utllis¢é une autre langue dans son commentaire. On tradutt les mots
manuellement vers le francais a laide d’un expert linguistique (la fagon manuelle) ol on
peut utiliser P'outil Deepl pour traduire ces mots lors de 'absence de I'expert (la fagon
semi-automatique).

La figure ci-dessous illustre le Processus manuel de la traduction d’un commentaire

I'raduire manuellement les mots multilingues dans le commentaire en

francais

Le Commentaire est en francais

Figure 21 : Processus manuel de la traduction d’un commentaire
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A part la détection manuelle, on a proposé une technique qui permet de détecter la langue.
Cette technique se base sur 'analyse de fréquence de l'ensemble des lettres de lalphabet.
Elle a ét¢ utilis€e par les linguistes comme technique rudimentaire d’identification de la
langue. Elle est particuliecrement efficace pour mdiquer si un systeme d'€criture mconnu est
alphabétique, syllabique ou idéographique. Elle est constituée de trois étapes :

» Eliminer de la ponctuation et les espaces dans un texte;

» Transformer le texte en lettres mmuscules;

> Analyser la fréquence de lensemble des lettres de 'alphabet.
L'algorithme proposé de la premicre étape, consiste a supprimer la ponctuation amnsi que

les espaces dans nos commentaires :

Algorithme : Suppression de la ponctuation et les espaces dans un commentaire

Entrée : Un commentaire
Sortie : Commentaire transformé
Début de Popération

nbrcar prend la valeur de longueur(commentaire) ;

Alphabétique = "abcdefghijkImnopgrstuvwxyzace¢eéeeimfifiu" ;

Commentareformate prend la valeur O ;

Pour k allant de 1 a nbear faire

jprend la valeur O ;

Trouve prend la valeur O ;

Tant que j < longueur(alphabétique) et trouve = 0 farre

Si commentaire[k| = alphabétique[j] alors

Trouve =1 ;

fin

Si trouve = 0 alors

jprend la valeur de j+ 1 ;

fin

fin

Si trouve = 1 alors

Commentareformate = commentaireformate + commentaire[k] ;

fin

fin

Fin
Algorithme 3: La suppression de la ponctuation et les espaces dans un commentaire
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L'algorthme suivant présente la deuxieme étape, il sert a transformer un commentaire

qu’on a supprim¢ de tout signe de ponctuation en lettres minuscules :

X]_gorithme : Transformer le commentaire en lettres minuscules

Entrée : Un comme ntaire
Sortie : Commentaire formaté
Début de I'opération

Fin

nbrcar prend la valeur de longueur(commentaire) ;
Commentairetransformer prend la valeur O ;

Pour k allant de 1 a nbrcar faire

Si ord(commentaire[k]) <97 alors

Commentairetransformer = commentairetransformer+chr(ord(texte[k])
+32);

Sinon

commentairetransforme prend la valeur de commentairetransforme +
texte[k] ;

Fin

Fin

Algor_ithe 4: La Transformation des commentaires en lettres minuscules

Apres I'exécution de deux algorithme précédents, P'algorthme suivant permet d’afficher

la fréquence de chacune des lettres de l'alphabet dans nos commentares :

Algorithme : La fré_qggﬁg_g des lettres de I'alphabgi dans un comme ntaire

Entrée :

Un commentaire

Sortie : La fréquence des lettres

Début de I’opération

Fin

nbrcar prend la valeur de longueur(Commentaire) ;

Alphabétique prend la valeur "abcdefghijk Imnopqrstuvwxyzacegeéééiirifu”
Pour j allant de | a 38 faire

Compteur prend la valeur O ;

Pour k allant de 1 a nbrcar faire

Si texte[k] = alphabétique[j] alors

Compteur prend la valeur de compteurt+! ;
Fin

Fréquence prend la valeur compteur nbrcar = %
Afficher fréquence

Fin
Fin

Algorithme 5: La Transformation des commentaires en lettres mnuscules
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Le tableau ci-dessous illustre les distributions de fréquence des 38 caracteres les plus
courantes dans les langues (Frangais, allemand, espagnol, portugais, italien, anglais).

Toutes ces langues utilisent un alphabet similaire de 26 caracteres.

7.636% 6.51% 12.53% 14.63% 11.74% | 8.167%
0.901% 1.89% 1.42% 1.04% 0.92% 1.492%
3.260% 3.06% 4.68% 3.88% 4.5% 2.782%
3.669% 5.08% 5.86% 4.99% 3.73% | 4.253%
14.715% 17.40% 13.68% 12.57% 11.79% | 12.702%
1.066% 1.66% 0.69% 1.02% 0.95% | 2.222%
0.866% 3.01% 1.01% 1.30% 1.64% | 2.015%
0.737% 4.76% 0.70% 1.28% 1.54% | 6.094%
7.529% 7.55% 6.25% 6.18% 11.28% | 6.966%
0.545% 0.27% 0.44% 0.40% 0.00% | 0.153%
0.049% 1.21% 0.01% 0.02% 0.00% | 0.772%
5.456% 3.44% 4.97% 2.78% 6.51% | 4.025%
2.968% 2.53% 3.15% 4.74% 251% | 2.406%
7.095% 9.78% 6.71% 5.05% 6.88% | 6.749%
5.378% 2.51% 8.68% 10.73% 9.83% | 7.507%
3.021% 0.79% 2.51% 2.52% 3.05% 1.929%
1.362% 0.02% 0.88% 1.20% 0.51% | 0.095%
6.553% 7.00% 6.87% 6.53% 6.37% | 5.987%
7.948% 7.27% 7.98% 7.81% 4.98% | 6.327%
7.244% 6.15% 4.63% 4.74% 5.62% | 9.056%
6.311% 4.35% 3.93% 4.63% 3.01% | 2.758%
1.628% 0.67% 0.90% 1.67% 2.10% | 0.978%
0.114% 1.89% 0.02% 0.01% 0.00% | 2.360%
0.387% 0.03% 0.22% 0.21% 0.00% | 0.150%
0.308% 0.04% 0.90% 0.01% 0.00% 1.974%
0.136% 1.13% 0.52% 0.47% 0.49% | 0.074%
0.486% 0 0 0 0 0
0.018% 0 0 0 0 0
0.085% 0 0 0.53% 0 0
0.271% 0 0 0 0.263% 0
1.904% 0 0 0.337% 0 0
0.225% 0 0 0 ~ 0% 0
0.001% 0 0 0 0 0
0.045% 0 0 0 0 0
0.005% 0 0 0 0 0

0 0 0.31% 0 0 0

0 0.31% 0 0 0 0
0.058% 0 0 0 0 0

Tableau 4 : Fréquences relatives des lettres (source : Wikipédia)
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Le tableau ci-dessous, c’est la liste des cinq premieres lettres en fréquence et les plus
utlisées. Sile message est écrit en majuscule, lordre change car on va réunrr par exemple

les fréquences du a et du a. C’est pour cela on a ajouté I'algorithme qui transforme toutes

les lettres en munuscule.

Tableau 5: Liste des S premieres lettres les plus fréquents

Par conséquent, grace a cette technique, on peut définrr le pourcentage d'apparition de

chaque lettre dans un commentaire. Amsi on peut dédure la langue utilisée.

b) La deuxiéme phase :
La deuxieme phase consiste a faire une analyse sémantique et une autre statistique des avis

en ligne. Le fait de travailer avec un logiciel d’analyses textuelles constitue un premier
choix méthodologique fort. C’est dans ce contexte, nous avons choisi Tropes parmi une
offre diversifiée de logiciels d’analyses.

L’analyse automatique du logiciel Tropes permettra d'identifier les termes clés du tourisme
nisien. Ce logiciel permet de détermmner, au sem d’un ou plusieurs textes, qu’elles sont
les variables du tourisme tunisien et quelles sont les relations qui les lient. Il permettra
également de repérer et de dénombrer les occurrences et les co-occurrences des éléments.
Nous nous sommes basés sur 'hypothe¢se que les adjectifs et les verbes étaient les deux
traits grammaticaux les plus utilisés pour exprimer desopinions et jugement. Les étapes de

processus d’analyse des textes sont illustrées par le schéma suivant :

Sélection du Processus de
nouveau corpus classification
L » ] ®
Processus de Analyse des
prétraitement résultats
des données

Figure 22 : Processus d’analyses des textes
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Etape 1 : Sélection du nouveau corpus :

Apres Pélimination des textes mal structurés, mcompréhensibles, et aussi apres
Punification de la langue dans la premiére étape de notre approche proposée (étape
préalable a PPanalyse). On a mantenant un nouveau corpus qu’est tout a fait diférent a

notre premier corpus sélectionné.

Etape 2 : Processus de prétraitement des données

La deuxieme étape d'un processus d’analyses des textes est I'étape de prétraitement des
données. De nombreuses recherches dénoncent la complexit¢ et le coté fastidieux du
prétraitement des données. Sur ce constat, les internautes et surtout celles qui utilisent les
forums et les réseaux sociaux en général utilisent un style d’écriture incompréhensible par
la machine et commettent souvent des fautes d’orthographe et de grammaire. En effet, ils
ont estimé que le prétraitement occupe 60% du temps total du processus d’analyse de
textes. Plus précisément « les prétratements sont aujourd’hui des tiches qui en plus de
demander des compétences techniques complexes, sont trés gourmandes en temps et
peuvent introduire des aléas dans les analyses qui suivront. » [Daras et al, 2017]
Autrement dit,létape de prétraitement, c’est une €tape dont I'objectif est de préparer les
textes bruts pour les étapes suivantes, ainsi il s’agit d’effectuer des transformations des
données pour les rendre plus utilisables par les algorithmes d’apprentissage. Selon
[Mathieu Feuilloy, mars 2010] « C’est pourquoi, avant de chercher a obtenir de bonnes
performances de classification, les données doivent subir un prétratement afn d’éliminer
toute incerttude sur leur légitimit€é a apparaitre dans la base de données ».
Toutes ces caractéristiques linguistiques et orthographiques des avis en lignes des
internautes nous obligent a procéder a une étape de prétraitement. 11 sert a faire :

e La vénfication de la qualité,

e La tokenisation

e La cohérence des données,

e [a cormrection des erreurs et des données erronées,

e La suppression des valeurs manquantes et les mots vides,

e La racmisation

e Normalisation lexicale
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L’étape de prétratement peut aussi contenr les opérations d'échantillonnage et de
transformation des données, comme par exemple [lajout de données extraites du Web ou
d'une autre source de données, le calcul d’écart, moyennes, somme etc...

La figure ci-dessous montre le premier aper¢u de nuage de mots-clés qu’est une sorte de
condensé sémantique d'un document dans lequel qui permet de présenter I'mformation par
rapport a loccurrence des mots-clés contenus dans notre corpus.

Le Processus de prétraitement des données qu’on a proposé se résume comme suit :

N@rmalisation \_
exicale :

Corpus traité

Figure 23 : Processus de prétratement proposé
e Tokenisation
La tokenisation est un processus qui permet de découper un texte ou un commentaire en
mots, phrases et d'autres €léments significatifs appelé token. Un token est une unit¢ définie
comme une séquence de caractéres comprise entre deux séparateurs (espace, signe de
ponctuation, guillemets, parentheses...). Il existe plusieurs méthodes de tokenisation dont

la séparation en phrase ou en mots, qui est la plus utilisée.

Le tableau ci-dessous représente un exemple de la tokenisation d’une phrase en mots :

« Identification », « de », « indicateurs », « stratégiques »,
« dans », « les », « documents »

Tableau 6 : Tokenistation d’une phrase
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[’algorithme proposé de la Tokenistation des commentaires :

L’algorithme de la Tokenistation d’un comme ntaire

Entrée : Un commentaire
Sortie : Commentaire tokenisé

1. Les mots des commentaires sont stockés dans un tableau.

2. Remplacer les caracteres sutvants par des espaces : 3,

3. Supprimer les caractéres suivants s’ils sont suivis d’un espace ou s’ils sont
procedés par espace _u

4. Remplacer les paires de crochets () et [ | par des espaces

5. Supprimer les pares de crochets () et | si le crochet ouvert est précéde d'un

espace ou le crochet de fermeture est suivi d'un espace

! [T yon

6. Remplacer les guillemets simples 'ou ou ‘’ ou ¢<»ou par un espace

7. Supprimer les guillemets simples 'ou “” ou ‘¢’ ou <> ou" "dans le cas ou ils

sont précédés d'un espace ou s’ils sont suivis d'un espace

8. Remplacer la barre oblique /par un espace

9. Supprimer la barre oblique /dans le cas ou elle est suivie d'un espace ou elle est
précédée d’espace

10. Remplacer les caractéres suvants par un espace: ! ”# %3 % & *<=>?2 @\ |

(38

~

11. Supprimer les caractéres suivants par des espaces ! ” # %8 % & x<=>? @ \|

(3

~ ‘' s’ils sont précédés d'un espace ou dans le cas ils sont suivis d'un espace

~ Algorithme 6:La Tokenistation des commentaires

e Mots vides (Stop-word)
Les mots vides sont les mots les plus courants dans une langue et non significatif figurant
dans un texte. Ces mots représentent 1/3 du contenu d’un texte. On peut constater les mots

vides facilement sute a la tokenisation d’un commentaire. Ces mots vides existent dans

tous les langues :
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v" En anglais, certains de ces mots sont « the », « all », « and », etc.

v En francgais, certains de ces mots sont « le », « la », « ce », etc.
La présence de ces mots n’apporte absolument aucune difffrence ni sur le plan lexical, ni
sur le plan sémantique. Ainsi leur utilisation pour la classification s’avere mutile. En
d'autres termes, leur suppression réduit la dimension de notre document vecteur, cela nous
aide a améliorer le temps de traitement et aussi réduire considérablement le temps

d’apprentissage.

Dans le tableau suivant, on applique un exemple pour la suppression des mots vides :

« Identification », « de », « indicateurs », « stratégiques », « dans », « les »,
« documents »

« Identification », « indicateurs », « stratégiques », « documents »

Tableau 7: Suppression des mots vides dans une phrase

Pour calculer le pourcentage de la présence des mots vide dans un document et pour savoir

Pimportance de cette étape, on applique cette formule :

% MV __ 10211:tMs
% My = = 223 _ 42 859

Avec Mv : Mots vides
NMs : Nombre des mots vides
NMt: Nombre des mots totaux
Mais dans certains cas et selon le sujet traité, il faut faire attention en supprimant les mots
vides puisqu’ils peuvent influencer notre analyse et affecter la précision du résultat.
On peut prendre un exemple simple et significatif, lors de la suppression de mot « Est »
dans ces deux cas, on constate que le sens de la phrase a complétement changé :
> Le tourisme estbeau en Tunisie.
» Le tourisme en Estde la Tunisie estbeau.
Pour la premiere phrase indique le tourisme en géncral en Tunisie contrarement a la

deuxieme phrase qui précis un Lieu spécifique ou se trouve le tourisme.
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Pour I'algorithme proposé de la suppression des mots vides ci-dessous, la liste des mots
vides est modifiable. Comme on a mentionné pour le mot « Est » et pour qu’il n’y aura

aucun conflit avec le verbe étre et celle de direction. On a ignoré ce terme de notre liste.

L’algorithme de la supprésﬁ)n_dg mots vides -

Entrée : Un commentaire

Sortie : Commentaire sans mot vide
Mot wide : (alors, au, aucuns, aussi, autre, avant, avec, avorr, bon, car, ce, cela,
ces, ceux, chaque, ci, comme, comment, dans, des, du, dedans, dehors, depuis,
devratt, doit, donc, dos, début, elle, elles, en, encore, essai, et, eu, fait, faites, fois,
font, hors, ici, 1, is, je, juste, la, le, les, leur, 1a, ma, mamtenant, mais, mes, mine,
moins, mon, mot, méme, ni, nommes, notre, nous, ou, ou, par, parce, pas, pelt,
peu, plupart, pour, pourquoi, quand, que, quel, quelle, quelles, quels, qui, sa, sans,
ses, seulement, si sien, son, sont, sous, SOYez, syet,  sur, ta, tandis,
tellement, tels, tes, ton, tous, tout, trop, tres, tu, voient, vont, votre, vous, Vu, ¢a,
étaient, état, étions, été, étre)

1. Les mots de commentaires sont stockés dans un tableau.

2. Un seul mot vide sera sélectionné a pértir de la liste de mots vides.

3. Le mot vide est comparé au commentaire choisi sous forme de tableau en utilisant
la technique de recherche séquentielle.

4. Sicela comrespond, le mot du tableau sera supprimé et le mot vide contmnue sa
comparaison jusqu'a la fin du tableau.

5. On sélectionne un autre mot vide a partr de la liste et on recommence
Palgorithme depuis I'étape 2.

6. L'algorithme fonctionne jusqu'a ce que tous les mots vides soient comparés.

Algorithme 7: La suppression des mots vides

e Normalisation lexicale
La tache de la normalisation consiste aréduire les mots aleurs racines et permet de réécrire
les commentaires de forum a leurs formes canoniques. Notre objectif n'est pas de fare la

correction orthographique et syntaxique, mais de réécrre le texte en se basant sur les
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erreurs lexicales fréquentes surtout dans les forums et aussi dans les réseaux sociaux
(facebook, Twitter, Instagram).
Le tableau suivant présente quelques exemples de normalisation lexicale
» Tunisiceeee 7 Tunisie
Elimination des caractéres en doublons » Sooooooleil » Solel
»  Merciiiiiiii » Merci
La correction orthographique pour les erreurs » Sava > ¢ava
fréquentes dans les forums
> 2rl » De rien
La correction des mots écrits sous forme de » Mr6 » Merci
SMS > bjr » Bonjour

Tableau 8 : La normalisation lexicale

e Laracmisation (Stemming)

La racinisation est un procédé qui sert a regrouper les mots ayant la méme racme, c’est-a-

dire des mots ayant une s€émantique proche notamment pour les verbes a Uinfinitif et les

verbes conjugués. Ces mots ont le méme sens mais chacun est considéré comme un

descripteur a part. Dans ces cas on choistt uniquement la racine de ces mots plutot que les

mots en entier sans se soucier de 'analyse grammaticale.

Quelques exemples sont cités dans le tableau suivant :

Demande, demandé, demandant, demandent

Satisfait, satisfaction, satisfis

Tableau 9 : La racmusation
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L’algorithme proposé¢ de la racinisation des commentaires

Algorithme de racinisation

Entrée : Un commentaire
Sortie : Commentaire raciner
1. Transformer les commentaires en minuscule,
Séparer des caracteres et des traits d'union qui existe dans le commentaire,
Supprimer les signes diacritiques,
Supprimer les doublements des lettres,
Convertir les mots qui sont écrits au pluriel en singulier,

Convertir les verbes du temps passé en temps présent,

A e B

Un processus vérification qui utilise un dictionnaire.

A]gori?fl;ne 8: La racinisation

Etape 3 : Processus de classification

¢ La méthode de pondération
La premi¢re opération consiste a représenter les commentaires par une méthode algébrique
de fagon qu’ils peuvent é&tre ftraités automatiquement par les classifieurs. Cette
représentation est utilisée pour plusieurs objectifs, tels que la classification ou filtrage des
informations, la recherche d’informations, I'indexation et les classements de pertinence

e La représentation vectorielle
Le modéle vectoriel (sémantique vectorielle ou Vector space model en anglais) est un
mod¢le algébrique permettant de représenter des documents texte. Il consiste a représenter
chaque document de la collection comme un pomnt de [lespace. Les coordonnées
correspondent en fait aux descripteurs composant le document. Dans la figure, trois
documents sont symbolisés dans un espace a trois dimensions (chaque dimension

correspondant a un terme).
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Terme Terme 2
t)qcu:mentl

Figure 24 : Une représentation dans l'espace vectorielle avec trois termes

> Analyses des résultats a 'aide de logiciel tropes
Le logiciel Tropes est caractérise par ses analyses sémantiques des textes basées sur des
techniques de fouille des données. Pierre Molette, est un co-auteur de logiciel Tropes
ndique en 1994 que Tropes est tout a fait diffrent des logiciels de lexicométrie, puisqu’il
fait un appel a deux processus d’analyse (morphosyntaxique et sémantique) avant de faire
des analyses statistiques. Il permet de reconstrure un réseau de liaisons sémantiques
existant entre les différentes notions évoquées par I'mternaute.
Amnsi le logiciel s’appuie sur différents indicateurs langagiers (verbes, adverbes, adjectifs,
etc.) pour déterminer, d’une part, le style dudiscours, et d’autre part, les principaux univers
sémantiques €évoqueés par les locuteurs. De plus, 1l sert a garantir la découverte de structures
significatives d’un corpus de maniere objective et a effectuer une analyse fine des énoncés
discursifs.
Conséquemment, le logiciel Tropes serait idéal, pour extraire l'ossature signifiante d’une
masse importante de données textuelles. Il aservi comme outil de décomposition du corpus
textuel en mots-clés.
Parmi les principaux avantages de cet outil, les résultats sont présentés sous la forme de

rapports ou de représentations graphiques permettant une appropriation aisée.
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La figure ci-dessous représente une vue globale du processus d’analyse du logiciel Tropes:

[

=

Analyse

Conversion morpho 5 mgzﬁa - Statistigues =
syntaxique “éﬁ ..
"__.’ -
N - - 4
Lexiques, Ontologies,
grammaires catégories et '
et régles s Reclassification personnalisée

syntaxiques classifications

Figure 25: Vue globale du processus d’analyse du logiciel Tropes

¢) Troisieme phase :
La Troisicme phase consiste a transformer les résultats de Panalyse en indicateurs qui

seront présentés dans un tableau de bord.

La plupart des approches proposées de visualisation des résultats ne sont pas tres efficaces
pour extrare des informations pertinentes qui peut servir a prendre des décisions
instantanées. C’est pour cela dans notre approche on a proposé, I'élaboration d'un tableau
de bord qui permet d’afficher les résultats de notre analyse. Cette technique est utilisée a
la 'mformatique décisionnelle (business mntelligence) qui sert a une prise de décision
stratégiques, tactiques et opérationnelles plus efficaces.

En d’autres termes, les tableaux de bord sont des technologies de visualisation des données
; c’est-a-dire, « des techniques de représentation graphique et d’exploration visuelle de
données quantitatives permettant de tradure un ensemble de données brutes en mformation
[...] pour améliorer la prise de décision » [Jean-Sébastien Vayre, janvier 2016].

Plusieurs formes existent pour concevoir un tableau de bord, soient des écarts, des ratios,
des graphiques et autres. « Ces derniers sont utilisés dans le but d’attirer Pattention du

responsable sur les informations clés pour faciliter 'analyse et le processus de décision. »
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[Michel Leroy,2001]. Amnsi Selon la définition de [Stephen Few, 2006], « Un tableau de
bord est wme présentation visuelle des mformations les plus importants nécessaires a
lattemte d’un ou plusieurs objectifs. Ces informations sont consolidées et organisées sur
un seul écran afin de pouvoir les controler rapidement », mais chaque tableau de bord est
enrichi avec des mdicateurs.

[l existe deux types de tableau de bord:

» Tableau de bord qui permet aux décideurs d'analyser et d’mterpréter différemment
les résultats. Dans ce cas, la connaissance est requise. Le résultat d'analyse n’est
pas prédéfini dans le tableau de bord.

» Tableau de bord qui donne une information a admettre telle quelle par les décideurs.
Le résultat d'analyse est prédéfmi tableau de bord.

A titre d’exemple, on peut distinguer entre les deux modeles du tableau de bord dans le cas
de la détection de vitesse avec lapplication Waze, qui est une application mobile de
navigation GPS et avec le tableau de bord d’une voiture. Ces deux figures ci-dessous

llustrent la difference entre les deux :

\ -

X\\\ 120

Figure 26 : Capture d’écran tableau de bord d’une voiture
Le symbole « Check engmne » dans tableau de bord de voiture est allumé. Cetémoin indique
qu’il existe quelque part un probléme mécanique lié au moteur, sans donner aucune autre
précision. Chaque conducteur peut interpréter ce signal selon son expérience de conduite
et sa connaissance de I'état mécanique de sa voiture. Aimnsi, I'estimation ¢a differe d’un

conducteur a un autre, nous sommes donc dans le cas du premier type de tableau de bord.
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Le résultat d'analyse n'est pas prédéfini. L’information n’est pas a admettre mais elle est a

discuter selon I'analyste.

Figure 27 : Capture d’écran de I'application Waze

Waze affiche la lmite de vitesse sur la portion de la route que vous empruntez. Il la met en
relation avec votre vitesse actuelle. Une alerte en rouge prévient le conducteur qu’il a
dépassé la lmite de vitesse. Il s’agit du deuxiéme type du tableau de bord ou le résultat
d'analyse est prédéfini. L’information est a admettre.
Dans certains cas et dans le méme tableau de bord, on peut trouver les deux cas :

» L’miormation esta admettre

» L’miormation n’est pas a admettre
La figure ci-dessous montre I'existence de ces deux mformations. Celle de I'obligation de
lutilisation de cemnture de sécurité est en rouge et I'autre est le symbole « Check engne »

qui est en jaune, ¢a veut dire il y a un probléme mais chaque conducteur a son jugement.

Figure 28 : Capture d’écran tableau de bord d’une voiture
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II. Validationde ’approche proposée

Avant d’appliquer notre approche sur le corpus des expériences de voyage en Tunisie, nous
avons opter de la valider en I'appliquant manuellement sur un mmi corpus des expériences
des utilisateurs de le plateforme Apple de téléchargement d’applications.

1) Corpus
Le corpus est extrait de I’App Store, qui est un magasin d'applications distribu¢ par Apple
pour les appareils mobiles Iphone et Ipad . Chaque application a une page de présentation
qui comporte :

» Un bouton pour l'acheter ou la télécharger

» Une interface permettant de visionner les captures d'écran du logiciel

> Les avis des utilisateurs (il est possible de poster le sien a condition d'avoir acheté

lapplication en question)

> Un bouton pour signaler un probleme au développeur

» Un bouton pour recommander lapplication par E-Mall

> Un bouton pour offrir lapplication a un ami.
Apres le chox du corpus, nous avons sélectionné quelques avis sur la derniere nuse a jour
de Papplication de Facebook pour les utilisateurs d’[Phone (les avis des utilisateurs sont
sélectionnés pendant la période du mois de julllet a septembre 2018). Les avis sont

multilingues (espagnol, anglais et francais)

Bug
i

Vscggegdc vehgge bejejj

Figure 29 : Capture d'écran pour un commentaire |

Malo
* vvew

Cuando quiero comentar algo , me dice que
Nno puedo

Figure 30 : Capture d'écran pour un commentaire 2
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Photos crash app
e

Yhen 1 @edit & photo @ffect it Causes the app
1o crash.

Figure 31 : Capture d'écran pour un commentaire 3

Slowvw loading
&

Takes forever to load pictures amnd commMments.

Figure 32 : Capture d'écran pour un commentaire 4

Pousrcguaoi 7™

-

Je suis rées dEéguse de la disparition des
accolades, coucous, etc. depuis volre cdermierse
rmise & JoOwar.

Figure 33 : Capture d'écran pour un commentaire 5

E e d p = Tagh & 2 S salpaloalalaRtBiaTalah JaVplaglagsl @V
el e - E il

L=
T r v i B RSO 2 3 R AT e B rarrnrTasr e rarersi e s rerre ooy B
ooy i bhraarm b Ty g ey ar s sy s B o s =

mnternautes  (fautes d’orthographe,

Figure 34 : Capture d'écran pour un commentaire 6

2) Elimination des textes mal écrits

Les commentaires sont souvent « bruités » en raison de Pécriture web 2.0 utilisée

signification ou sens.
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langage sms, etc.). En effet, les textes des médias
sociaux ont des particularités lnguistiques qui peuvent affecter la performance des

classifieurs » [Mikeet al, Jun 2017].

Le principal but d’élimination des textes mal écrits est d’améliorer les résultats d’analyse

et de rédure le temps d’analyse. Ci-apres les commentaires supprimés car is n’ont aucune



Buagc
-ty

Vscaogeadao vehgge bejeijl

Figure 35 : Capture d’écran d’un commentaire qu’a €t€¢ supprimé

L e bV e d o a > Do g 2.0 8 o ol palog ot ol o S WH o T ot ab 3o tala pt €V
- - — - —
L
Rl T v D E o el e e e TR g rees By resrarrasrararerslisrsrasr s erslbs w rv s ek
E=oalalal=1="glalal-t~Talasl-2o ali="oslal=2rfsr— aliioalasl =t = = 3

Figure 36 : Capture d’écran d’un commentaire qu’a €té supprimé

3) Traduire les textes en francais
« L’analyse sémantique des conversations portant sur un événement qui se déroule la méme
jounée ou de la méme semame sur les réseaux sociaux, ou d’un ensemble de discussions
sur un sujet apparent¢ se bute aux difficultés soulevées par les aspects multilingues du
TAL. Cette spécificité est accrue avec les réseaux sociaux qui peuvent méler différentes
langues dans un méme contenmu. » [Atefeh Farzindar, Mathieu Roche, Mai 2015]
Pour résoudre le probleme de multilinguisme (sur un méme flux, dans un seul
commentaire), on a ajouté 'étape de traduction des textes. Cette €tape est primordiale pour
Panalyse des textes et I'extraction d’information.

o Détection de la langue :
Ce qui est remarquable dans le corpus, il n’existe pas de multilinguisme dans les
commentaires. Les langues détectées sont :

» L’anglais : Deux commentaires

» Le frangais : Un commentaire

» L’espagnol : Un commentaire

e Traduction manuelle :

[’anglais vers le francais :

» Quand j'édite un effet photo, l'application se ferme rapidement.
» Cela prend une éternit¢ pour charger les photos et les commentaires. Cette
application est de pire en pire

L’espagnol vers le francais

» Quand je veux commenter quelque chose, il me dit que je ne peux pas.
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4) Analyse sémantique et statistique des textes
L’analyse sémantique des médias sociaux a ouvert la voie & lanalyse de données

volumineuses, discipline €mergente mspirée de I'apprentissage automatique, de
Pexploration de données, de la recherche documentaire, de la traduction automatique, du
résumé¢ automatique et du TAL plus globalement. » [Atefeh Farzindar, Mathieu Roche,
Mai 2015].

Du pomt de vue marketing, il est important pour les responsables de la clientele d’Apple
de savorr les opinions de leurs utilisateurs pour am¢liorer leur expérience et garantr leur
satisfaction. Du pomt de vue informatique, 1l est important pour les développeurs d’Apple
de connaitre les anomalies ou les pomnts fort d’une application pour cibler les besoms des
utilisateurs dans les développements futurs, pour corriger les erreurs et pour améliorer
Papplication. Positives, négatives ou neutres, les réactions des utilisateurs représentent une
source Importante de données qui devraient étre analysées pour mieux comprendre
Pexpérience utilisateur et ajuster les applications selon les besoins et selon les tendances

sur le marché.

e L’étape de prétraite ment

« Quand», « jen, « veux», « commenter», « quelque», « chose», « ib, « me», « dit»,

« quen, « Jer, « Ney, « peux», « pasy.

« veux», « commenter», « chosen, « dit»y, « pewx».

« veux», « commenter», « chose», « dit», « pewo

« venirs, « commenter», « chose», « direy, « pouvoir»

Tableau 10 : Prétraitement pour le commentaire 1

__100+NMs _ 100%9
T ONMt

% Mv = = 60,28%

Avec Mv: Mots vides, NMs : Nombre des mots vides, NMt: Nombre des mots totaux
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« Quand», « jew, « édite », « un», « effet», « photo », « la », « application », « se »,

« ferme », « rapidement ».

« édite », « effety, « photo », « application », « ferme », « rapidement ».

« édite », « effety, « photo », « application », « ferme », « rapidement »

« éditer », « effety, « photo », « application », « fermer », « rapide ».

Tableau 11 : Prétraitement pour le commentaire 2

% My==

100xNMs _ 100+5

NMt

=45,45%

Avec Mv : Mots vides, NMs : Nombre des mots vides, NMt: Nombre des mots totaux

« Cela », « prend», « une», « éternité», « pour», « charger», « les», « photosy», « et»,

« les», « commentaires», « cetten, « application», « est», « dew, « pirey, « en», « pire».

« prend», « éternité», « charger», « photos», « commentaires», « applicationy, « pire»,

« pire».

« prend», « éternité», « charger», « photos», « commentaires», « application», « pire»,

« pire»

« prendre», « éterniser», « charger», « photos», « commenter», « application», « pirey,

« pIre»

Tableau 12 : Prétraitement pour le commentaire 3

% Mv =

__100+NMs _ 100+10

NMt

=55,55%

Avec Mv: Mots vides, NMs : Nombre des mots vides, NMt: Nombre des mots totaux
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«eten, «depuis», «votren, «demiere», «misen, «@», «jour»

« jen, «suisy, «res», «déguen, «dew, «lan, «disparition», «des», «accolades», «coucousy,

«déguen, «disparition», «accolades», «coucous», «derniere», «mise», «jour»

«déguen, «disparition», «accolades», «coucow», «demiere», «mise», «jour»

«décuver», «disparaitre», «accolades», «coucow», «demiere», «mettrey, «jour»

Tableau 13 : Prétraitement pour le commentaire 4

100«NMs __ 100+10
% Mv == = = 58,82%
NMt 17

Avec Mv: Mots vides, NMs : Nombre des mots vides, NMt: Nombre des mots totaux

Apres 'étape de prétraitement, on obtient ce corpus :

venir commenter chose dire pouvoir

éditer effet photo application fermer rapide .

prendre éterniser charger photos commenter application pire pire

décuver disparaitre accolade mettre jour

5) Mise en place d’un tableaude bord

[’analyse du corpus révele que les utilisateurs ne sont pas satisfaits a cause de la demicre
mise a jour de Facebook. Ce désagrément est di & des problémes qui surviennent lors de la
modification ou de la publication des nouvelles photos et par conséquent I'application reste
figte (bug). De plus, un autre probleme a paru et les utilisateurs ne peuvent méme pas

commenter des photos nouvelles. Nos deux mdicateurs sont « commentaire » et « Photo ».
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Le tableau de bord proposé pour notre cas est celui-ci :

: Commentaire

Figure 37: Le tableau de bord des avis d’utilisateur concernant la derniere mise a jour de
Facebook

.z Meécontent. : Satisfatt Neutre

III. Conclusion

Notre approche a été présentée de manicre détaillée. Elle se base sur le développement et
la réutilisation des technologies existantes et consiste a les rendre complémentaires les unes
des autres permettant ainsi I'extraction de 'mformation a partir de données non structurées.
Pour cela, nous avons proposé¢ des algorithmes que nos premieres évaluations mdiquent
qu’ils sont efficaces.

Le chapitre suivant contient les tests et les expérimentations de validation de notre

approche.
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CHAPITRE VIII : EXPERIMENTATION ET
ANALYSE DES RESULTATS
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I. Expérimentation et analyse des résultats

1) Descriptiondu corpus
Dans le but d’analyser le tourisme tunisien et détermmner certams éléments clés qui le

caractérisent, nous avons opt€ pour l'analyse de commentaires de certams touristes
décrivant leur expérience ou posant des questionnements pour préparer leur voyage en
Tunisie. Notre chox de la plateforme s’est porté¢ a la plateforme Web TripAdvisor qui
représente une des plus importantes tribunes des opinions de voyageurs au monde. En effet,
cette plateforme Web a ét¢ créée au deébut des années 2000. Le site TripAdvisor.com
présente des avis et des conseils touristiques émanant de consommateurs sur des hotels,
des restaurants et des villes. Outre les commentaires des voyageurs, il offre également des
liens vers des mformations correspondant a des articles de journaux, de magazines ou de
guides de voyages ainsi quun forum accessble a ses membres. En effet, le site
TripAdvisor.com « accueille plis de 315 millions de visiteurs uniques chaque mois et
recuellle plus de 500 millions d’avis et d’opmions » [Ryan Saad, Jun 2017].

Effectivement, nous avons sélectionné les avis des touristes de nationalités differentes
ayant visit¢ ou se préparaient pour vistter la Tunisie pendant la période entre 2007 et 2017

en tenant compte de la chronologie des commentares.

Le tableau ci-apres décrit les détails du corpus qui sera utilis€ pour nos tests:

%
27880
130839
157273

2805
4190
1200 Ko

Tableau 14 : Talle du corpus d’entramement
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2) L’analyse du corpus et discussion des résultats
a) Les outils utilisés
Les outils proposés ont été choisis en fonction des éléments suivants :

e Convivialité¢ des interfaces et facilité d’interaction et d’intégration;
e Bonne cote dans la littérature [Stéphane Goria, 2018; Chloé¢ et al, 2018; Marh et al,
2018]

» Tropes V8.4.2¢c
Le logiciel Tropes aété créé en 1994 par Pierre Molette et Agnes Landré. C’est un logiciel
d'analyse sémantique et également pour faire du text mining. 1l se base sur les travaux de
Rodolphe Ghiglione. Ce logiciel permet de déterminer, au sem d’un ou plusieurs textes,
qui sont les acteurs principaux, quelles sont les relations qui les lient. Il permet également
de ressortir le sens global du texte. Parmi les fonctions proposées par Tropes, on peut citer :

e La classification arborescente de la référence,

e D’analyse chronologique du récit,

e Le diagnostic du style du texte,

e La catégorisation des mots-outils,

e [’extraction termmologique,

e [L’analyse des acteurs,

e La constitution de résumés

» JRaMuTeQ V0 .7 alpha 2
[ramuteq a été créé en 2015. C’est un logiciel de tratement de données pour des corpus
texte. Il est puissant pour travailler avec des données désordonnées. Il dispose d’un outil
bien pratique permettant de nettoyer les textes. Il fonctionne en mterface avec le langage
R, son fonctionnement consiste a:

e Preparer les données;

e FEcrire des scripts qui sont ensuite analysés dans le logiciel statistique R.
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b) L’étape préalable
> Suppression des publicités et des images

Apres sélection du corpus, nous procédons a I'élimination des images et textes publicitaires
pour rédure considérablement notre corpus.

> Suppression des commentaires non pertinents

Une premiere analyse des commentaires, nous a permis d’éliminer les commentaires jugés
non pertinents et qui ne rajoutent pas d’informations anotre analyse. Effectivement, parfois
les modérateurs du site Web éliminent un commentaire pour non-respect des regles. Les

trois figures ci-dessous représentent quelques exemples des commentaires ignorés

2. Re : pas le moment d'y aller
31 ocl 2011 14.51

- - Message de l'equipe TripAdvisor - -

Les modérateurs ont supprime ce message parce qu'il ne respectait pas les
régles d'utilisation des forums de TripAdvisor qui interdisent la publicité ou
les sollicitations

Nous demandons a tous nos utilisateurs de ne pas faire de publicité pour
leurs prodults/services, ni de sollicitation d'aucune sorte dans leurs
messages sur nos forums. Les personnes atfiliées a une entreprise
touristique ne sont pas autorisées a mettre un lien vers un site Intermet ni a
donner leurs coordonnées dans leurs messages.

Vous pouvez consulter nos régles d'utilisation des forums en cliquant sur ce
lien : http /Ay fr tripadvisor cafpagesi/forums_posting guidelines himil

Nous supprimons les messages qui ne respectent pas les régles d'utilisation
et ncus Nous réservons le droit de supprimer out message, quelle qu’'en soit
la raison

Supprime le 01 novembre 2011, 06 .02

Figure 38 : Commentaire non sélectionné

30. Re : Le Maroc mieux que la Tunisie ?
28 juin 2012 18:13

-- Message de l'équipe TripAdvisor --

L'équipe TripAdvisor a supprimeé ce message a la demande de scn auteur
ou parce qu'il ne respectait pas les régles du forum de TripAdvisor

Vous pouvez consulter nos régles d'utilisation des forums en cliguant sur ce
lien : http:/fwww fr tripadvisor ca/pages/forums_peosting_guidelines. html

Nous supprimcns les messages qui ne respectent pas les régles d'utilisation
et nous nous réservons le droit de supprimer tout message. quelle gu'en soit
la raisen.

Supprimeé le - 29 juin 2012, 04:13

Figure 39 : Commentaire non sélectionn¢
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4 Re : La Tunisie une destination en cours
de réhabilitation

13 avr. 2016 16 19

-:- Message de l'équipe TripAdvisor - -

Cette discussion a €té fermée en raison de son Inactivité Vous pouwvez créer
une nouvelle discussion ou publier un Mmessage dans une discussion
existante

Vous pouvez cansulter nos régles d'utilisation des forums en cliquant sur ce
Hen : http /vy fr tripadvisor ca/pages/forums_posting_guidelines htmi

Nous supprimons les messages quil ne respectent pas les régles a'utilisaticn
et Nous nous réservons le droit de supprimer tout message. quelie qu'en soit
Ia raison

Supprimeé le 13 avril 2016, 16:19

Figure 40 : Commentares non sélectionnés

A la fin de cette étape, notre corpus est réduit considérablement tel qu’illustré dans le
tableau suivant. 1l est a préciser que notre corpus a passé de 132 pages a 66 pages, ce qui
montre I'mportance de I'dtape préalable que nous avons rajout¢ a notre démarche.

Effectivement, cette ¢tape aide a rédure le temps de I’étape suivante de prétraitement du

processus habituel d’analyse qui représente un grand défi pour les analystes.

66
245387
111350
134489
1351
2501
158 Ko

Tableau 15 : La taille du nouveau corpus d 'entramement

> La traduction des commentaires

La deuxieme tAche de I'étape préalable consiste a unifier la langue en traduisant toutes les
autres langues en une seule langue pour permetire d’effectuer une analyse textuelle
monolingue. Dans notre cas, nous traduisons les commentaires qui sont écrits avec une
langue autre que le frangais et les commentaires multilingues au frangais pour obtenir les

meilleurs résultats possibles.
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Selon [Philipp Koehn, 2010], « la traduction automatique est dans ce cas un premier pas
vers lextraction d'mformation et l'analyse de grands volumes de textes étrangers.»
Certains commentaires en frangais comportent des mots écrits dans une langue autre que

le frangais. Nous avons procédé a la traduction de ces mots conformément au tableau

suivant :
Swimming pool Piscine
Stay Séjour
Safe Sécurité
Incredible Incroyable
Seaside Balnéaire
Good Bien
Fear Peur
South Sud
Uncertainty Incertitude
Happy Content
Sad Triste
Holiday Vacance
City Ville
Unhappy Mécontent

Tableau 16 : Exemple des mots qui sont traduits dans notre corpus
Certains commentaires sont écrits completement dans une langue autre que le frangais.

Nous avons fait recours au logiciel DeepL pour les traduire (voir figures ci-apres)
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e Un commentaire rédigé en anglais

Level

=)

11. Re: Hammamet or Sousse
Sep 18, 2012. 559 AM

I fiy to Hammamet! on Sunday my first visit to Tumnisia | am looking on
forums . keeping up to date on the government web = People are teling me

¥ D":E:'FEKEDH—- sO many different things .People not allowed in . people taken out of the
Morkshire

country ? where are these people whos telling me this ? England | will
e Contributor not worry about travelling on Sunday until Thomas Cook or the
fco gov co uk tell me different  Also its probably safer there as they

268 posts probably have more security etc

138 reviews

Report inappropriale content

Figure 41 : Capture d’écran d’un commentaire en anglais

La traduction avec Deepl

Traduire en francals

Jdar ppresmcls Pawicoam ppour Harrmrmmoree:t ler cdirvmammnahe:, e

P rerniidres wimiter ey To - = ==aeai=s & reccthherrezhes cler
fonr =, jer rrye tiesrm=s mu couranmnt cdes cdermi@éarem Nnowuuvelles smur
Tao= T Ve clus €I wverrrresrrverral .. Lerss gpems rrve: CdisamT Tanmt

cler e=hie>ss e

RifTEraeamtarss. . .. L orsm ggerris MM ONL opms la cdroin
cliemirer, lerm Cermam oMt aarTarvTresmaes @i NextEricaur cdus ps>amys: 7 O
BT serm gern=s aguii o rme disent ;e 7 aAangleterre 1t e Mie

myirmncagquictermi pasm der vayacgess ler cirmamnnches taamt cpuses
Niormmas Coaoolk owu lae oo . geaw. oo ik mier ryy@Mmouarcsmnt gaem
eaMTrmire. Ao
carmt eraolbhealsles

= it les
=2 Clemt probablarment plus mOr IS -bhms cmr ils

=t Dlum de micuritedE, erc.,

Figure 42: Capture d’écran d’un commentaire traduit a l'aide de Deepl

e Un commentaire rédigé en anglais

Al M
arse

Level
@)

(=¥

1. Re: Hammamet or Sousse
Sep 17. 2012, 500 PM

I would not recommend travel to Tunisia at this time. The govermment is still
struggling with control issues. | would ook to Morocco where things are

considerably more stable
ille, France =

Destination Expert
for Morocco

Report mappropriate content
o Contributor
1.625 posits

218 reviews

Figure 43 : Capture d’écran d’un commentaire en anglais
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e La traduction avec Deepl
Traduire en francgais
Je ne recormimanderais pas de voyager en Tunisie pour le
moment. Le gouvernement est toujours aux prises avec
des problémes de contrdle. Jée mie tournmerais vers le
Maroc o la situation est beaucoup plus stable.
1 . £ 5 . T
Figure 44 : Capture d’écran d’un commentaire traduit a l'aide de Deepl
e Un commentare rédigé en anglais
Hammamet or Sousse
Sep 14, 2012, 10:30 AM
3 Hi everybody.
Ardra1506 | would like to visit Tunisia this winter and the cheapest way to do it is
Lomdon with a package holiday from Thomson | had a look and the 2 most

Level o Contributor

=)

popular locations are Hammame! and Sousse Anyone could advise

which one is better?
89 posts
Also | wouldn't like to stay in the resort for a whole week but to do

excursions (Tunis, Carthage, Kairouan and Monastir), so would be
great if somebody could teil me how much would it (more or less) cost
me to do it from both - Hammamet and Sousse

226 reviews

Thanks a lot!

Report nappropriate content

Figure 45 : Capture d’écran d’un commentaire en anglais

La traduction avec Deepl

Traduire en francgais

Salut tout le monde,

J'ailmerals visiter la Tunisie cet hiver et la facon la moins cheére de
le faire est avec un forfait vacances de Thomson. J'al jeté un
coup d'oeil et les 2 endroits les plus populaires sont Hammaimet
et Sousse. Quelqu'un pourrait-il nous dire lequel est le mellleur 2

Aussi je ne voudrais pas rester dans la station pour une semaine
entiére Mmais faire des excursions (Tunis, Carthage, Kairouan et
Monastir), donc ce seralilt super si gquelgu un pouvalit Mme dire
combien ca me cogterail (plus ou Mmeoins) de le faire a partir des
deux - Hammamet et Sousse.

Merci beaucoup !

Figure 46 : Capture d’écran d’un commentaire traduit a laide de Deepl
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Tel que précisé précédemment, encore une fois I'étape préalable nous permet de garantir
une meilleure analyse des textes en unifiant la langue. L’étape de la traduction a permis de
bénéficier des commentaires écrits dans une langue autre que le frangais et enrichir par

conséquent les résultats de notre analyse. A titre d’Exemple, notre corpus contenait 6 pages

en anglais qu’on aurait pu les perdre si I'exercice de traduction n’a pas ¢té fait. .

Tableau 17 :La taille des commentaires anglais dans le corpus
Ala fin dela phase préalable ot nous avons éliminé les textes non pertinents et nous avons
unifi¢ la langue, nous avons applqué le logiciel Iramuteq sur notre corpus afin de
détermmer le nuage des mots clés de notre corpus. L’image ci-aprés décrit le résultat de
cette action qui représente une sorte de condensé sémantique d'un document présentant

loccurrence des mots-clés contenus dans notre corpus.

- . .
= v ™os m E’_l'-.a IR remte TON

] el 2008, = o eame
™ = Eﬁ: bun;cn_ll s3 nnmn.u-vu_r = a ":l

.:_ N3 pour
- ‘gmm“‘“’;‘:;‘g il tunisig™-Sir o =r =
o rne Magvec oo 2=y
= Simgy
= e asque | g [ TS
m‘"‘"‘-—-.aarw_-ml"“ e BV du ;.__ T

carcem™ zaerm DAYS el O ————
Pz | ©S d © une = o
L R 2014 _ " e rp
TS W e Eer—l 18 'i‘lf?JeguUle{f‘:__x_a E:t_’,.::
?::m a = sont 2dans st B
g = 2 BNirec. e estjy L R
., 222t 2/OUSTES FTnous Ze fam 2z e
. == _vacances UM S22 5jm a0 Wesmmea wime |
= mnﬂﬂmanastlr -—unm - = e 5 —
o P — o 5 o

Figure 47 : Nuage de mots-clés de corpus avant I'étape de prétraitement
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A la lumiére de ce résultat, nous avons constaté que notre corpus contient plusieurs mots
vides tels que (de, les, et, la, des, du...). Ces mots vides seront ¢liminés dans la phase de

prétraitement du processus habituel d’analyse des données.

¢) Processus habituel d’analyse des données
Cette étape comporte trois phases, a savoir le prétraitement, I'analyse avec le logiciel tropes

et 'mterprétation des résultats.

» Le prétraitement :

Le prétraitement implique les quatre étapes suivantes : la tokenisation, la suppression des
mots vides, la normalisation lexicale et la racmisation. Dans la démarche proposée
précédemment, nous avons déterminé trois algorithmes pour les €tapes de tokenisation, de
suppression des mots vides et de racinisation.

Dans notre cas, nous avons appliqué le logiciel Tramuteq qui a exécuté conjomtement les
trois étapes sus-indiquées afin de nettoyer les commentaires. L’application de ce logiciel
se résume comme suit :

e Transformer les lettres majuscules en minuscule pour éviter que le logiciel
considére le méme mot qui commence une fois parune majuscule et parfois par une
minuscule comme étant deux formes distinctes. En effet, le logiciel Iramuteq offre
Poption de transformer toutes les lettres majuscules en minuscules.

e Eliminer les caractéres en dehors d’une liste prédéfinic : Dans notre cas, nous avons
défini une liste des lettres en frangais faisant partie de I'alphabet francais amsi que
leur variation. A titre d’exemple pour la lettre « a », nous avons détermmné la liste
suivante « a, a, 4, d ». Pour la lettre « e », nous avons déterminé la liste suivante « e,
€, ¢, € ». Ainsi, notre liste finale compte 39 caractéres et se présente comme suit :
«a,a,adb,c,deeéefghili)k,l,mno,006cepqrstull
vV, W, X, ¥, Z "

e Remplacer les apostrophes et les trets par des espaces.
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La figure ci-apres décrit les difffrentes options qu’offre le logiciel pour nettoyer notre

COrpus.

Parsmetres X
- Netto
Général MNettcyage
Mettre le teste en rminuscule %

Eliminer les caractéres en dehors de cettehiste B | “a-za 20-SAARARASABARSE S i aE il 60002050800 Bullalatue [ Be

Remplacer les spostrophes par des espaces 9

Remplacer les tirets par des espaces &
Conserver s ponctuation O
Pas d'espace entre dew: formes O

Figure 48 : Parametres d’actions du logiciel

e Racimer le corpus : Le logiciel offre une étape de lemmatisation qui consiste a
transformer les verbes a I'infinitif, les adjectifs au masculin smgulier et les noms
au singulier.

o Identifier les clés d'analyses : le logiciel offre une variété de clés d’analyses. Avec
les différentes barres de défilement, nous avons choisi I'ensemble de nos critéres
qui répondent a nos besoins d’analyse.

e Choisir le dictionnaire : le logiciel nous offre de choisir la langue d’analyse. Dans
notre cas, c’est le frangais.

Les figures ci-apres présentent les étapes suivies lors de I'utilisation du logiciel

; (®) cui
Lemmatisation
Jnen
Paramétres des clés propriétés

(@) indexation

() Autre

Dictionnaire

oK Cancel

Figure 49 : Nettoyage des données a I'aide de logiciel [RaMuTeQ
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CThoix des clés d analyse
O=éliming : T=active ; 2=supplérmentaire
Adjecti [ T voir liste Canjonction | o]z voir liste
Adjectif démenstratif | oz voir liste Formes non reconnues | 18 vair liste
Adjectif indéfin [ o |5 voir liste Mom commun [ 1 ]I voir liste
Adjectif interrogatif | B __0_] = woir liste Nom supplémentaire L_ ~o© | = wvair liste
Adjectif numérique | 2 ]IS voir liste Cnomatopée [ _ ol# voir licte
Adjecti§ possessif | - 0 | & voir liste Pranom démonstratf | alis voir liste
jrndjectsf supplémqnl..rel 2 | = voir liste Pranam indéfing | o |l voir liste
Adverbe [ = weir liste Pronom persennet | ois voir liste
bdverbe supplemmuércl o | Z voir liste Pronam possessif o | = wair liste
Article défini [ o]z voir lista Pranom relatif - o]z voir ste
Article indéfini [ o|f& voir liste Préposition [ oz ol eta
kil [ ollz [ vairtime | Varbe I 1] v ke
Chiffre [ - ofjz [ soictiste | Verbe supplémentaire | i fs vair liste
oK

Figure 50 : Nettoyage des données a I'aide de logiciel [RaMuTeQ
A Tissue de cette étape, notre corpus est plus réduit en nombre de pages, il est a Pétat brut
(sans mots vides, sans chiffres, sans apostrophes, sans tirets, verbe a 'infinitif, adjectifs au
masculin smgulier, noms au singulier). Ci-aprés une image de I'état de notre corpus apres

I'étape de prétraitement.
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Figure 51 : Nuage de mots-ciés de corpus apres I'étape de prétraitement

» L’analyse du corpus

o les réferences les plus fréquentes dans le corpus

On commence par I'extraction de la liste des substantifs proposée par Tropes dans notre
corpus. Dans cette liste, le terme « Tunisie » apparait comme étant le plus fréquent. Le
tableau ci-dessous, nous permet de répondre a la question « Sur quoi porte notre corpus ?

». Il présente [information par rapport a l'occurrence des mots. On remarque aussi que ces
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termes sont li€s a notre but de recherche qu’on a défini des le début qui est de déterminer
les caractéristiques et les éléments clés du tourisme tunisien sur lesquelles i faut agir pour

ramener ce secteur a son niveau avant la révolution.

Tunisie 435
Vacance 66
Tourisme 65
Séjour 52
Remerciement 48
Hoétel 47
Sécurite 33
Changement 23
Probleme 19
Otage 14

Tableau 18 : Les références les plus fréquentes dans le corpus

e L’apparition des pronoms personnels dans le corpus

Pour distinguer les differents intervenants dans un texte et dégager leur pomt de vue, le
repérage des pronoms personnels et de leur fonction représente une technique eflicace pour
détermmer qui parle a qui et qui dit quoi Tropes permet d’extraire les pronoms personnels
et leur pourcentage d’apparition.

34,1 % (426)

e

Tu 3,2 % (40)

Nous 12,8 % (160)
Vous 18,2 % (227)
On 8,3% (104)

Tableau 19 : L’apparition des pronoms personnels dans le corpus

Ce tableau nous permet de constater que 'emploi du pronom « je » est le plus dommant.

Le pronom « nous » arrive en troisieme position. L’emploi de ces deux pronoms personnels
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(Je, nous) caractérisent un corpus argumentatif qui discute, qui compare et qui critique, ce
qui montre que le narrateur devient un personnage qui prend parti a histoire et il révele
-un regard ntérieur (subjectif).

e |les verbes, les adjectifs et les noms utilisés dans le corpus

Généralement, les voyageurs recourent a P'utilisation des verbes, des adjectifs et des noms
pour exprimer leur état de satisfaction, leur sentiment ou leur opinion personnelle. Les
tableaux ci-apres présentent un extrait de certains verbes et adjectifs amsi que le nombre

de leur apparition.

Falloir 60
Décevoir 14
Eviter I
Ammer 12
Changer 10
Craindre 10
Signaler 9
Remercier 8
Apprécier 8
Déconseiller 6
Inquiéter 3

Tableau 20 : Liste de certams verbes utilisés dans le corpus

Accueillant 10
Mauvais 10
Sale 7
Désagréable 5

Tableau 21 : Liste de certains adjectifs utilisés dans le corpus
On peut remarquer que les verbes et les adjectifs d’mncertitude, d’hésitation et de

mécontentement sont les plus dommnants dans le corps. Ce qui caractérise I'état du tourisme
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tunisien aprés la révolution. A tire d’exemple, ci-aprés deux figures représentants les

occurrences du verbe décevoir et de I'adjectif mauvais.

Extats | Fichies |

Figure 52 : Les occurrences du verbe décevor

Figure 53 : Les occurrences du I'adjectif mauvais

Une analyse des noms pour les sentiments négatifs est tres importante dans notre cas. Cette
analyse prend en charge le substantif de sécurit¢ et ses synonymes (peur, révolution, otage,

risque, attentat...)

—

Sécurité 2
Peur 2]
Révolution 17
Otage 14
Risque 8
Attentat 7

Figure 54 : Les substantifs de sécurit¢ dans le corpus



On constate d’apres le tableau et les graphes de répartition ci-dessous, les différents

contextes dans lequel apparaissent les synonymes de sécurit¢ dans notre corpus

Figure 55 : L'apparttion de substantif « sécurit¢ » dans le corpus

Figure 56 : L'apparttion de substantif « peur » dans le corpus

Figure 57 : L'apparition de substantif « révolution » dans le corpus
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Figure 58 : L'apparition de substantif « otage » dans le corpus

Figure 59 : L'apparition de substantif « risque » dans le corpus

Figure 60 : L'apparition de substantif « attentat » dans le corpus

Ces graphes nous affichent un histogramme de répartition des substantifs (sécurité, peur,
révolution, otage, risque, attentat) dans le corpus. [Is 'ont divisé en secteurs contenant un
nombre égal de mots eten calculant la fréquence d’apparition de ces substantifs a I'ntérieur

de chaque secteur.
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Les barres de I'histogramme affichent chaque secteur dans l'ordre chronologique, de gauche
début du corpus jusqu’a droite (fin du corpus). La ligne en pomtilles mdique la taille
moyenne des barres de lhistogramme. Effectivement, notre campus est divis€ en trois
périodes chronologiques :

e [a premiere période : Début de la révolution

D’aprés le tableau ci-dessous, on peut constater une apparition mmportante de substantif de

séeurité. Cette appariation est due au déclenchement de la révolution tunisienne.

Sécurité 9
Peur 0
Révolution 6
Otage 0
Risque l
Attentat 0

Tableau 22 : L’apparition des substantifs de sécurité¢ au début de corpus

e Deuxiéme période : Apres la révolution

D’aprés le tableau ci-dessous, on remarque une faible apparttion des substantifs de sécurité

(11 sur 99).

Sécurité 1
Peur 3
Révolution 6
Otage 0
Risque |
Attentat 0

Tableau 23 : L’apparttion des substantifs de sécurité¢ au milieu de corpus

e Troisieme période : Apres les attaques terroristes

D’apres les figures précédentes des histogrammes et aussi le tableau ci-dessous, on constate

une apparition trés importante des substantifs de sécurit¢ & la fin de corpus Elle représente
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presque 72 %. Cette apparition est due a deux évenements qui ont influencé le tourisme de
tunisien. Le premier évenement est arrivé le 18 mars 2015 ot la Tunisie a été victime d'une
attaque sanglante et de prise d’otages au musée Bardo. Il a eu 24 personnes décédées et 45

blessées. Le deuxieme évenement, c’est Iattentat qui a lieu dans une station balnéare a

Sousse le 26 jun 2015.

Sécurité 22
Peur 18
Révolution 9
Otage 14
Risque 6
Attentat 7

Tableau 24 : L’apparition des substantifs de sécurit¢ a la fin de corpus

e Analyse graphique des corrélations dans le corpus

L'analyse graphique est une bonne maniere pour comprendre les differentes
caractéristiques €numérées dans le corpus. Les graphiques tels que « graphe en sphere »,
« graphe en étoile » et « le graphe de ligne pomtillée » sont des outils privi€égies. On a
choisi les réferences les plus fréquentes dans le corpus (sécurit€, mquiétude, peur et
appréhension, terrorisme, otage) pour déterminer ses corrélations avec les autres
références.
o Les graphes en spheres
Ces types de graphes serrent a analyser lenvironnement d'une référence oud'une catégorie

pour déterminer la corr€lation entre eux.

105



Figure 63 : Le graphe de sphére pour la référence Otage
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Sur ces graphes, les références (sécurité¢, inquictude et otage) sont représentées par une
sphére au centre. La distance entre ces réferences et les autres est proportionnelle au
nombre derelations qui les lient : autrement dit, lorsque deux références sont proches elles
ont beaucoup de relations en commun, et lorsque qu'elles sont éloignées elles n'ont que peu
de relations en commun. Ce qui se dégage de ces figures, 1 existe une forte corrélation
entre la peur, I'otage, la sécurit¢ et la Tunisie.
o Les graphes en étoile

Le graphe en étoile permet d’afficher les relations entre les références. La quantité¢ de
relations (fréquence de cooccurrence) qui existent entre les deux références sera indiquée

par les nombres qui apparaissent sur le graphe.

Figure 64 : Le graphe en étoile pour la référence Peur et appréhension

Figure 65 : Le graphe en étolle pour la réference Terrorisme

On peut constater d’apres les deux dernieres figures qu’il y a une forte corrélation entre

(peur et appréhension), otage et Tunisie avec 14 apparitions. De plus, le terrorisme et la
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Tunisie ont une corrélation forte avec |7 apparitions, de méme avec le terrorisme et la peur

avec 14 apparitions.

o Le graphe de ligne pointillée
Dans la figure ci-dessous, chaque référence est affichée sous la forme d'une ligne pomtillée
horizontale indiquant son étendue (longueur de la réference) et sa position par rapport au
début du corpus. L'ordre chronologique de corpus est représenté sur laxe horizontal du
début (a gauche) jusqu’a la fin du corpus (a droite). Les références sont classées en fonction

de leur ordre d'arrivée dans le texte.

Figure 66 : Le graphe de ligne pointillée pour la référence sécurité

La réference de sécurité¢ a été employée par les tourstes durant tout le corpus, ce qui
explique son importance comme un élément clé pour le tourisme en Tunisie. Toutefois, la
référence sécurité a connu une forte apparition a la fin de corpus, ce qui conforme
Ihypothese dégagée de la premicre partie de I'analyse avec logiciel tropes ou on précise
que les deux graves évenements qu’a vécus la Tunisie ont une grande influence sur la

séeurité et la peur pour les touristes.
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d) Elaboration du tableau de bord

Tel que mentionné précédemment, la sélection de corpus est faite en tenant compte de la
chronologie des événements. Ainsi trois périodes ont ét¢ identifies, soient : le début de la
révolution, I'apres révolution et 'évenement marquant les attaques terroristes.

Notre analyse consiste a détermmer la constance du sentiment des voyageurs a travers ces

trois évenements chronologiques pour identifier le plus dommant. Ainsy on devrait

détermmer le nombre de chronologie ou le sentmment est apparu.

Début de la révolution |  Aprés la révolution Apres les attaques Nbr de chronologie ou le
terroristes sentiment est apparu
Sé curité N * 3
Peur - R o i
Révolution * " E 3
Otage - . 5 I
Risque * * * 3
Attentat - % * 2
Total 14 (77.8 %)

Tableau 25 : Le nombre de chronologie ou le sentiment est apparu

(*) : Le sentiment est apparu

(-) : Le sentiment n’est pas apparu

Pour la création du tableau, nous avons utilis¢ Poutil Edraw Max. C’est un outidl de dessin
simple, puissant et diversifi€ permettant aux chercheurs et aux professionnels de créer et
publier de fagon fiable des figures, diagrammes, tableaux, graphes en tout type pour
représenter une information. Le choix des couleurs rouge, jaune et vert n’est pas arbitraire.

On les a choisis pour mettre en valeur I'information.
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Cr-apres le résultat pratique de notre tableau de bord :

%33
%33 -
Faible : Faible
H-H %67 - %67
% Moyenne Moyenne

| %100

| %100
.| Forte

Forte

Peur %66.7

%33
%33 Faible
Faible . ¥ %67
T %67 1 Moyenne
[ Moyenne %100
| Forte

% %100
1 Forte

mES:
Faible
%67
| Moyenne

% %100
bos Forte

Figure 67 : Tableau du bord 1
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On peut conclure que depuis la révolution, le terme le plus marquant du tourisme tunisien
est la sécurite. Les résultats montrent que les touristes se préoccupent énormément de la
sécurité au détriment de Pambiance de leur voyage. Ce qui diminue conséquemment le
plasir de leur expérience. Ainsi, 1 est évident que si le gouvernement tunisien veut
améliorer le secteur du-tourisme en Tunisie, il va falloir nvestrr dans la sécurité et mettre
en place les mécanismes nécessares afin de garantr un milieu propice au tourisme
permettant de vivie une expérience agréable. Le schéma ci-apres témoigne de I'importance

des mvestissements en sécurtté en Tunisie.

L'im portance de l'intervention pour la secunte en tunisie
0

25

50

B'LL%

_q
o
Lol

100

%33 HH %66
faible E moyenne

%100
Forte

Figure 68: Tableau du bord 2

II. Conclusion

Nous avons consacré ce chapitre a la présentation des résultats obtenus pour tester notre
approche. Les résultats donnent une grande satisfaction, sott pour la pertmence de
Pinformation extratte en utlisant notre approche, soit par la présentation des résultats

obtenus qui est devenue plus claire et permet de simplifier la communication des données.
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CHAPITREIX : CONCLUSIONET
PERSPECTIVES
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Avec I'émergence des technologies de I'information, on assiste de nos jours a des grands
volumes de données qui transigent entre differents systemes. Ces données constituent un
actif stratégique et concurrentiel trés important. Dans ce sens I'analyse de ce grand volume
représente un défi pour les entreprises. Ce défi prend de 'ampleur avec 'analyses de textes
provenant de forum de discussion a cause de la forme non structurée du langage utilisé et

de la multitude des langues utilisées dans un méme message.

Dans notre cas, nous étions confrontés § deux défis (forme non structurée et multilinguisme

des messages). Les outils traditionnels ne permettent pas de résoudre ce probleme. Ainsi,
nous avons présent¢ une approche méthodologique (de haut en bas) mtégrant plusieurs

outlls et méthodes dans le but d’identifier et présenter des indicateurs.

Notre approche repose sur 3 ¢tapes :

1) KEtape préalable a I'analyse : Cette étape consiste a :

e Détecter et supprimer les textes non pertinents qui ne contiennent aucune
information, ce qui permet de réduire le temps de prétraitement du processus
habituel d’analyse des textes.

e Unifier la langue utilisée acause de 'aspect multilingue associ€¢ aux réseaux
sociaux, cela permet d’améliorer la qualit¢ et la précision des résultats
d’analyse.

2) Processus habituel d'analyse des textes : Cette étape consiste a :

e Appliquer le prétraitement pour nettoyer les données,

e Utliser le logiciel tropes pour :

o Identifier le type de corpus en analysant les pronoms personnels,
o Analyser les verbes, les adjectifs et les noms,
o Analyser les graphes de types sphere, €toile et ligne pomtillée.

3) Elaboration du tableau de bord : 1l est parfois difficile de présenter des données
de facon compréhensible a des personnes qui ne sont pas spécialisées. Nous avons
opté de présenter les résultats dans un tableau de bord car une visualisation réussie
permet de donner une valeur importante au résultat obtenu grice a des €léments de

couleur et de contexte.
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Notre approche a été testée en utilisant comme corpus des commentaires en ligne des
touristes de nationalités différentes décrivant leurs expériences vécues en Tunisie entre la
période 2007 et 2017. Les commentaires sont extraits de la plateforme TripAdvisor. Le
résultat le plus mportant qui se dégage de notre analyse est que le tourisme tunisien a
souffert du manque de sécurité. Ce manque a créé un état de peur, d’incertitude et de crainte
chez les touristes. De plus, ces différents sentiments se sont accentués aprés un événement
spécial et tragique, soit Pattentat du musée de Bardo. Effectivement, la peur et la crainte
étaient le sentment le plus dominant dans les opinions exprimées par les touristes sur le
forum de voyage.

En conclusion, I'analyse textuelle des opmnions exprimés par les touristes sur le forum des
voyages confirme I'état problématique et alarmant du tourisme tunisien et montre aux
décideurs qu’il faut investir sur la sécurité¢ en premier lieu pour restaurer I'image pacifique
de la Tunisie et réduire vomre ¢liminer les sentiments de peur et de crainte qui regnent chez
les touristes.

Tout systtme étant appelé a évoluer dans le temps, des améliorations peuvent étre apportées
a ce modeste travail afin de le rendre plus utile :

» Généraliser notre approche pour qu’elle couvre tous les réseaux sociaux et surtout
Twitter, qui utilise d’autres formes de messages, soit les Hashtags;

» Généraliser l'utilisation de Papproche en incluant plusieurs autres langues comme
la langue arabe, considérée comme I'une des langues les plus difficile en traitement
automatique des langues a cause de ses propriétés morphologiques et syntaxiques;

» Codifier notre approche en utilisant les algorithmes proposés pour réaliser une

application complete.
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