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RÉSUMÉ 

L'avènement du journalisme web 2.0 offrent aux lecteurs la possibilité de donner leurs 

avis sur différentes publications. Ainsi, les sites d’informations se transforment 

progressivement en lieu public de discussion de questions d'actualité concernant les 

préoccupations des populations.  

Par conséquent, les commentaires issus de ces sources contiennent des informations 

précieuses dont l’analyse peut permettre de déterminer l'opinion globale des lecteurs sur un 

article ou un aspect d’un article publié.  

La fouille d'opinion se présente comme l’outil par excellence pour valoriser les 

commentaires en ligne. Elle consiste à analyser des contenus textuels issus d’échanges en ligne 

en vue de mettre en évidence les opinions des internautes par rapport à une entité. Les outils 

(ressources et méthodes) de fouille d’opinions proposés dans la littérature sont adaptés aux 

textes rédigés dans des langues officielles comme l'anglais et le français. Cependant, 

l’hétérogénéité des sources par la différence de leur DOM (Document Object Model) d’une part 

et l’utilisation du langage urbain d’autre part rendent complexe le traitement des commentaires 

issus de la presse sénégalaise en ligne par les outils actuels de fouille d’opinions.  

Pour faire face à cette complexité, nous proposons des ressources et méthodes 

permettant de recueillir les commentaires à partir de la presse sénégalaise en ligne, de les 

stocker et de les analyser tout en nous adaptant au langage urbain utilisé par les internautes. Six 

contributions sont présentées dans la thèse. La première contribution est une description de la 

complexité des commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne. La deuxième contribution 

est une architecture d’un système de fouille d’opinions dans la presse sénégalaise en ligne qui 

structure les autres contributions de cette thèse. La troisième contribution est une modélisation 

de commentaires journalistiques pour la fouille d’opinions. La quatrième contribution est un 

outil d’acquisition, de catégorisation et de stockage des données en provenance de la presse en 

ligne. La cinquième contribution est un lexique bilingue constitué sur la base du langage urbain 

pour la fouille d’opinions. La dernière contribution est une méthode de fouille d’opinions 

adoptée pour l’étiquetage et la classification d’opinions sur les commentaires de la presse 

sénégalaise en ligne. 

Mots-clés : Presse en ligne, Data journalisme, Fouille d’opinions, Modélisation de 

commentaire, Web Scraping, Étiquetage d’opinions, Classification d’opinions 
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ABSTRACT 

Since the advent of web 2.0 journalism, news sites are becoming more and more 

attractive. These portals offer readers the opportunity to give their opinions on various 

publications. They are gradually transforming themselves into a public place for discussing 

current issues about the concerns of the population. As a result, comments from these sources 

contain promising information, the analysis of which can help determine the overall opinion of 

readers on an article or one aspect of a published article.  

Opinion mining is emerging as the tool of choice for enhancing online commentary. It 

consists of analyzing textual content from online exchanges in order to highlight the opinions 

of Internet users in relation to an entity. Opinion mining tools (resources and methods) offered 

in the literature are adapted to texts written in official languages such as English and French. 

However, the heterogeneity of the sources due to the difference of their DOM (Document 

Object Model) on the one hand, and the use of urban language on the other hand make the 

treatment of comments from the Senegalese online press complex using current opinion mining 

tools.  

To face this complexity, we propose resources and methods to collect comments from 

the Senegalese online press and analyze them while adapting to the urban language of Internet 

users. Six contributions are presented in the thesis. The first contribution is a formalization of 

the complexity of comments from the Senegalese online press. The second contribution is an 

architecture of a system for searching opinions in the Senegalese online press. The third 

contribution is a modeling of journalistic comments for opinion mining. The fourth is a tool for 

the acquisition, categorization and storage of data from the online press. The fifth is a bilingual 

lexicon based on the urban language for opinion mining. The last is an opinion mining method 

adopted for the tagging and classification of opinions on comments from the Senegalese online 

press. 

Keywords: Online press, Data-journalism, Opinion mining, Commentary modeling, 

Web Scraping, Opinion labeling, Opinion Classification 
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Contexte justificatif 

1.1.1 - Contexte général  

Pendant longtemps, l’enquête d’opinions est considérée comme la méthode classique 

pour déterminer l’opinion publique sur une situation particulière. Cette méthode consiste 

d’abord à interroger de vives voix des personnes sélectionnées dans différentes classes sociales 

appelées échantillon afin de recueillir leurs points de vue, avis ou opinions sur un phénomène 

ou un aspect d’un phénomène à travers un questionnaire. Ce dernier se présente sous forme de 

formulaire constitué d’une série de questions formalisées et adaptées aux circonstances de 

l’espace et du temps. Ensuite, les questions sont soumises à l’appréciation des populations 

ciblées. Enfin, les données recueillies sont traitées à l'aide d'outils d'analyse statistique simples 

afin de donner une image de l’objet d’étude inaccessible par la simple perception du chercheur 

qui souhaite l'appréhender.   

L’avènement des technologies web 2.0 a entrainé de nombreuses mutations dans le 

processus de production d’informations. Le web 2.0 désigne l’ensemble de techniques, 

fonctionnalités et usages du web permettant la mise en ligne de l’information et la participation 

des utilisateurs à la production d’informations. Dans ce processus, les mutations s’opèrent à 

plusieurs niveaux. Entre autres, nous avons le changement de supports (du format papier au 

format numérique), l’accélération de la production et de la circulation de l’information à travers 

l’internet, l’accès immédiat à l’information et qui est quasi incontrôlable et la démocratisation 

de la production d’informations avec la participation des lecteurs.  

Avec cette possibilité offerte, nous assistons à un foisonnement de commentaires issus 

des échanges à travers les réseaux sociaux, les sites de commerces, les sites dédiés à 

l’information, etc. Les discussions constituent d’immenses opportunités pour une organisation 

moderne du fait de la richesse de l’information qu’elles véhiculent et de leur abondance. Elles 

sont souvent exploitées pour déterminer l'opinion majoritaire des intervenants. Dans cette 

lancée, la fouille d’opinions [1][2] constitue l’outil le plus approprié pour valoriser les 

commentaires en ligne. La fouille d’opinions est un processus composé de trois grandes phases 

à savoir l’acquisition de données, le prétraitement de données et l’analyse d’opinions. 

L’acquisition de données consiste à interroger des sources web identifiées afin d’en extraire des 

informations de manière automatique. Le prétraitement regroupe les tâches de nettoyage, de 

formatage et d’uniformisation des données dans le but de pouvoir appliquer des techniques 

d’analyse. Enfin, l’analyse d’opinions permet de catégoriser un point de vue en fonction de 
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« favorable » ou « défavorable » à l’égard d’une entité ciblée (produit, service, phénomène, 

évènement, article journalistique, etc.). 

1.1.2 - Contexte applicatif 

Le travail que nous avons mené dans le cadre de cette thèse trouve son contexte 

d’application dans le domaine de la presse sénégalaise en ligne.  

La presse en ligne s’inscrit pleinement dans la tradition journalistique consistant à aller 

chercher de l’information brute pour la présenter de manière adéquate au public. Ce type de 

médias diffuse l’information à travers des portails web dédiés. Nous avons plusieurs types de 

presse en ligne au Sénégal, entre autres les sites dédiés à l’information, les radios et les 

télévisions numériques. L’avantage de la presse sénégalaise en ligne réside dans la diffusion 

d’informations en streaming (diffusion d’informations en temps réel) ou podcasting (c’est-à-

dire enregistrer et laisser l’information à la disposition du public pendant un certain temps). En 

plus, ces portails offrent aux lecteurs la possibilité de donner leurs avis sur les publications. Au 

Sénégal, les sites dédiés à l’information sont nombreux et présentent des informations dans 

diverses structures arborescentes. 

En outre, les lecteurs ne sont plus de simples consommateurs d’informations, mais 

participent, de façon dynamique, à la génération d’informations qui pourraient intéresser le 

public. En effet, la participation des lecteurs à la discussion a rendu ces portails journalistiques 

de plus en plus attrayants. Ce type de communication favorise l’expression d’opinions, de goûts 

ou d’attentes souvent contrôlés ou réprimés dans le cadre d’enquêtes d’opinions [3]. En plus, 

les commentaires issus des échanges entre internautes contiennent beaucoup d’informations 

intéressantes qui peuvent être exploitées pour l’aide à la décision. En réalité, les opportunités 

d’extraction de connaissances utiles à partir des commentaires en ligne sont innombrables. Par 

conséquent, ces commentaires sont considérés comme une source privilégiée pour déterminer 

l'opinion d’internautes. 

Cependant, les lecteurs rédigent leurs commentaires dans un langage naturel libre qu’on 

appelle langage urbain sénégalais. Le langage urbain sénégalais modifie les caractéristiques 

orthographiques, voire grammaticales d'une langue afin de réduire sa longueur. D’une part, ce 

langage comporte des expressions issues de plusieurs langues (étrangères et nationales). D’autre 

part, il possède une syntaxe et un vocabulaire propre, différents du langage écrit « standard ». 

Depuis quelque temps, la nouvelle génération sénégalaise a adopté l’utilisation de ce langage 
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dans les conversations quotidiennes tant dans le monde réel que virtuel. Malheureusement, il 

n’existe pas encore d’outils (ressources et méthodes) pour le traitement automatique des 

données textuelles contenant ce langage urbain. 

Dans la littérature, des solutions de fouille d’opinions ont été proposées et ne cessent 

d’évoluer [4][5][6]. Elles sont destinées à analyser des textes écrits dans des langues officielles 

(françaises, anglaises, portugaises, etc.). La fouille d’opinions sur les commentaires issus de la 

presse sénégalaise en ligne fait face à la complexité de ces commentaires qui constitue la 

problématique de cette recherche.   

Problématique et objectifs de recherche 

1.2.1 - Problématique  

La complexité des commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne est liée à 

plusieurs problèmes tels que l’ambiguïté des données, le multilinguisme, le multi-domaine et 

l’hétérogénéité des structures DOM (Document Object Model). 

 Problème de l’ambigüité : L'ambigüité est la propriété d'un mot, groupe de mots, d'un 

concept ou d’une phrase ayant plusieurs significations ou plusieurs analyses 

grammaticales possibles. Elle peut être considérée comme des propriétés 

intrinsèquement associées à une phrase prise hors contexte et qui provoque diverses 

interprétations. L'ambigüité dans les commentaires de la presse sénégalaise en ligne est 

liée à la structuration syntaxico-sémantique de l’énoncé qui peut être regroupée en trois 

(03) types à savoir les ambigüités syntaxique, sémantique et lexicale. 

 Problème de multilinguisme : À côté de l’ambiguïté, nous avons constaté aussi dans 

ces commentaires le multilinguisme. En parlant de multilinguisme, nous faisons 

allusion de la cohabitation de langues étrangères et nationales dans les commentaires. 

Ce phénomène résulte en particulier, la croissante composition multi-ethnique et 

multiculturelle de notre pays. Dans ce pays, vingt-cinq (25) langues nationales 

cohabitent avec le français, l’arabe et d’autres langues étrangères1. Ces langues 

nationales s’imposent de plus en plus dans les commentaires en ligne. 

 Problème de multi-domaine : la notion de multi-domaine renvoie à la notion de « hors-

contexte » ou « hors-sujet ». Pour nous, tout commentaire qui ne porte pas sur la même 

                                                           
1 Selon la Direction de l’Alphabétisation et des Langues Nationales au Sénégal 
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thématique que l’article auquel il est associé est considéré comme un commentaire 

« hors-contexte ». En effet, l’analyse d’opinions sur des données contenant plusieurs 

entités nécessite une attention particulière, car il existe des mots ou groupes de mots 

dont les sens dépendent de leur domaine. Certains domaines ont des vocabulaires 

intrinsèquement positifs ou négatifs. 

 Hétérogénéité des structures DOM (Document Object Model) : Le DOM est un modèle 

d'objets de document (page web) qui est utilisé par W3C2 comme le modèle standard de 

structuration d’un document HTML3 ou XML4. Ce modèle définit la composition d’une 

page web sous forme d’arborescence. Compte-tenu de l’hétérogénéité des structures 

DOM, l’acquisition des articles et des commentaires associés, devient l’une des 

principales difficultés qui nécessite une solution adaptée. 

1.2.2 - Objectifs de recherche 

Face à cette situation complexe, notre recherche a pour objectif général de proposer un 

système de fouille d’opinions doté de ressources et de méthodes performantes afin de rendre 

les commentaires de la presse sénégalaise en ligne accessibles et intelligibles. Pour atteindre 

cet objectif général, nous l’avons subdivisé en plusieurs sous objectifs spécifiques :  

● la formalisation de la complexité des commentaires issus de la presse sénégalaise en 

ligne ; 

● la proposition d’une architecture de système de fouille d’opinions pour la représentation 

et l’évolution des connaissances, la recherche d’opinions, l’intégration des ressources 

et l’aide à la décision ; 

● la modélisation d’un commentaire journalistique et d’un réseau de commentaires pour 

faciliter la collecte, la fusion, la catégorisation et le stockage, mais aussi pour éviter la 

complexité de la fouille d’opinions basée sur les aspects ;  

● la proposition de méthodes d’acquisition de données pour constituer le corpus ; 

●  la mise en place de ressources linguistiques notamment un lexique d’opinions, une 

ontologie d’évènements et un corpus d’entrainement pour permettre l’apprentissage 

automatique et approfondi ; 

                                                           
2 http://www.standard-du-web.com/world_wide_web_consortium.php 
3 3 https://fr.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Markup_Language 
4 https://fr.wikipedia.org/wiki/Extensible_Markup_Language 

http://www.standard-du-web.com/world_wide_web_consortium.php
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Markup_Language
https://fr.wikipedia.org/wiki/Extensible_Markup_Language
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● la proposition de méthodes de traitement automatique pour la fouille d’opinions, la 

catégorisation selon les entités nommées, etc. ; 

● la construction d’une base de connaissances pour la recherche sémantique 

d’informations ; 

●  la proposition de méthodes de visualisation pour rendre les résultats accessibles et 

attrayants.  

Organisation du manuscrit   

Ce document est structuré en deux grandes parties à savoir l’état de l’art et nos 

contributions.  

Dans la partie état de l’art, nous présentons les méthodes d’analyse de données textuelles 

de manière générale et ses domaines d’applications avec l’abondance de données non 

structurées. Dans le même sillage, nous mettons en évidence des approches de fouille 

d’opinions et leurs limites vis-à-vis de commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne. 

Cette partie s’étend sur deux (02) chapitres : de la fouille de textes à la fouille d’opinions et 

l’état de l’art de la fouille d’opinions. 

Nos contributions vont dans le sens de la mise en place d’un système de fouille 

d’opinions pour valoriser les commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne. Pour cela, 

nous avons proposé des ressources et méthodes pour analyser ces commentaires. Cette partie 

décrit les méthodes et les implémentations de nos solutions c’est-à-dire les procédures utilisées, 

les expérimentations et les résultats de l’analyse. Les contributions sont étalées sur quatre (04) 

chapitres à savoir : (i) la modélisation de commentaires journalistiques pour la fouille 

d’opinions, (ii) l’architecture d’un système de fouille d’opinions dans la presse sénégalaise en 

ligne, (iii) l’acquisition de commentaires journalistiques en vue de la fouille d’opinions et (iv) 

vers un lexique (bilingue) français-wolof pour l’étiquetage d’opinions.  

En somme, ce présent travail est subdivisé hormis l’introduction générale et la 

conclusion générale en six (06) chapitres répartis comme suit :  

 Chapitre 2 : De la fouille de textes à la fouille d’opinions 

Ce chapitre traite le processus général de fouille de textes c’est-à-dire l’acquisition de 

données, le prétraitement et l’application des méthodes d’analyse de données. Il montre aussi 

les nouvelles disciplines qui sont apparues pour le traitement automatique des données non 

structurées en général et de données textuelles en particulier. Ce chapitre a un double objectif : 
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d’une part, il définit les concepts et la démarche méthodologique pour analyser une collection 

de documents textuels ; d’autre part, il met en exergue une démarcation de la fouille d’opinions 

par rapport aux autres disciplines issues de la fouille de textes. 

 Chapitre 3 : État de l’art sur la fouille d’opinions 

Ce chapitre met l’accent sur les approches de fouille d’opinions qui sont l’approche 

lexicale, l’approche par apprentissage et l’approche hybride. Il montre également différentes 

solutions proposées dans la littérature basées sur ces approches. La complexité des 

commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne y est mise en lumière. Nous proposons, 

d’une part, une discussion dans laquelle nous expliquons comment cette complexité constitue 

des obstacles face aux solutions existantes. D’autre part, nous comparons les approches afin de 

guider notre choix. 

 Chapitre 4 : Modélisation de commentaires journalistiques pour la fouille 

d’opinions 

Ce chapitre expose la modélisation d’un commentaire journalistique et celle d’un réseau 

de commentaires. En d’autres termes, il s’agit essentiellement de proposer une représentation 

formelle d’un commentaire journalistique et une description des relations entre les 

commentaires. L’objectif de la modélisation de commentaires est double. Elle permet, d’une 

part, de faciliter la représentation de données et d’autre part, de faire de la fouille d’opinions 

basée sur les aspects.  

 Chapitre 5 : Architecture d’un système de fouille d’opinions dans la presse 

sénégalaise en ligne 

Le chapitre portant sur l’architecture globale de notre système de fouille d’opinions 

décrit les différents modules du système et l’interaction entre ces modules. Dans ce chapitre, 

nous exposons la cartographie de sites dédiés à l’information au Sénégal. L’objectif visé dans 

ce travail est de circonscrire les périmètres de notre système afin de proposer des solutions 

idoines. 

 Chapitre 6 : Acquisition de commentaires journalistiques en vue de la fouille 

d’opinions 

Le chapitre 6 présente OpinionScraper qui est un outil d’acquisition et de catégorisation 

de commentaires journalistiques en vue de la fouille d’opinions. La mise en place de cet outil 
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s’inscrit dans le but de construire une base de données de manière synthétique et cohérente à 

partir de commentaires journalistiques en séparant les entités et leurs aspects. 

 Chapitre 7 : Vers un lexique bilingue (français-wolof) pour l’étiquetage d’opinions 

Ce chapitre présente notre outil SenOpinion qui est un lexique bilingue d’opinions 

(bilingue-wolof) destiné à l’étiquetage d’opinions de commentaires journalistiques sénégalais. 

Dans ce chapitre, nous décrivons d’abord le processus de conception de SenOpinion. Ensuite, 

nous proposons des procédures pour son utilisation et un modèle mathématique pour le calcul 

de score. Enfin, nous expliquons les résultats d’expérimentation avec cet outil.  
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2 -DE LA FOUILLE DE TEXTES A 

LA FOUILLE D’OPINIONS 



  

 
23 

Introduction  

Généralement, l’analyse de grandes quantités de données est l’apanage d’outils de 

fouille de données [7][8]. La fouille de données, terme que l’on traduit en anglais par Data 

Mining, est un ensemble de techniques issues de Statistiques et du Machine Learning qui met 

en jeu un processus automatisé d’exploitation de données dans l’optique de découvrir des 

connaissances jusqu’alors inconnues. Elle permet de restituer l’essentiel de l’information utile. 

Ici, il est important de préciser que les données habituellement exploitées en fouille de données 

sont bien structurées c’est-à-dire qu’elles sont présentées sous forme de tableaux dont les 

colonnes et les lignes représentent respectivement des attributs et individus statistiques. 

L’informatisation croissante a entrainé une production fulgurante des données qu’on 

appelle données non structurées [9][10]. La plupart de données non-structurées nous 

proviennent du web [11][12]. La fouille du contenu du web peut réellement représenter un atout 

précieux pour les acteurs socio-économiques et politiques qui sauront en tirer profit. Elle 

consiste à extraire des informations utiles à partir du contenu réel de pages web. En d’autres 

termes, la fouille du contenu du web a pour but d’exploiter des opportunités d’extraction de 

connaissances utiles à partir de documents en ligne. Dans ce contexte, un document correspond 

à un élément de la collection (ensemble de documents) et peut être de différentes natures (texte, 

image, audio, vidéo, etc.). Il peut s'agir d'un document dans sa totalité ou d'une partie d'un 

document. Nous nous intéressons dans ce chapitre plus particulièrement aux documents de 

nature textuelle.  

La branche de fouille de données qui s’applique aux données textuelles est la fouille de 

textes (Text Mining en anglais) [13][14]. Cette dernière regroupe l’ensemble de méthodes 

destinées à extraire automatiquement de nouvelles connaissances à partir de textes écrits en 

langage naturel. C’est un domaine de l’intelligence artificielle qui allie la linguistique, les 

statistiques et l’informatique. De nos jours, plusieurs disciplines héritent de la fouille de textes 

parmi lesquelles nous avons le Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN), la 

Recherche d’Information (RI) et la Fouille d’opinions qui sont très utilisées à l’heure actuelle.  

L’objectif de ce chapitre est de décrire la fouille de textes en général et la fouille 

d’opinions en particulier. Dans l’atteinte de cet objectif, d’abord nous décrivons le processus 

général de l’analyse statistique de données textuelles. Ensuite, nous présentons les disciplines 

qui héritent de la fouille de textes. En conclusion, nous dressons une synthèse. 
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Processus de fouille de textes  

Globalement, le processus de fouille de textes comprend trois grandes phases à savoir 

l’acquisition de données, le prétraitement de données et l’application de méthodes 

d’apprentissage. La Figure 1 schématise ces phases qui seront décrites en détail par la suite.  

 

Processus de fouille de textes 

2.2.1 - Acquisition de données 

Dans ce contexte, nous nous intéressons aux données provenant du web. L’acquisition 

de données est composée de tâches d’identification de sources, d’extraction et de fusion de 

données.  

2.2.1.1 - Identification de sources 

L’identification de sources est l’étape préliminaire indispensable surtout dans un 

contexte où les sources d’informations sont multiples et variées. Elle consiste à cibler des 

sources pertinentes et accessibles. La pertinence fait référence aux sources propices et 

intéressantes du point de vue des objectifs d’étude. Autrement dit, les sources ciblées doivent 

être suffisamment à jour par rapport aux objectifs de l’étude dans le seul but de disposer 

d’informations susceptibles d’apporter une réponse à la problématique posée. À cet effet, le 

web est organisé de telle manière que toutes les informations ne sont pas accessibles de manière 

équivalente. Une source techniquement accessible doit également l’être économiquement et 

légalement. En outre, il existe des types de données qui ne peuvent être extraits qu’à condition 

de s’acquitter de droits payants auprès de l’éditeur et d’autres sont jugés sensibles, leurs accès 

sont juridiquement encadrés.   
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L’intérêt de l’identification de sources est d’éviter les écueils de la surinformation ou de 

la désinformation, car la qualité et la fiabilité des sources ont un impact sur la qualité des 

résultats. Après avoir identifié les sources, vient l’extraction de données.   

2.2.1.2 - Extraction de données  

L’extraction de données est une opération consistant à interroger les sources ciblées afin 

d’en extraire des informations utiles. L’extraction peut être manuelle, semi-automatique ou 

automatique. L’enjeu de cette opération réside dans son automatisation. Toutefois, le web 

scraping est considéré comme une des techniques privilégiées pour extraire des informations 

désirées à partir des pages web [15][16]. Le scraper aspire des contenus de pages web via un 

programme dans le but de les structurer pour permettre son utilisation dans un autre contexte 

[17]. Le web scraping nécessite l’utilisation de parsers (ou analyseurs) qui incorporent des API 

(Application Programming Interface), c’est-à-dire un ensemble de classes, méthodes ou 

fonctions qui spécifient comment des programmes consommateurs se servent de fonctionnalités 

du programme fournisseur. Ces parsers reposent souvent sur les chemins DOM (Document 

Object Model) ou XPath pour parcourir le document et en extraire les informations qu'il contient 

[18] [19]. De nos jours, plusieurs langages informatiques proposent des librairies notamment 

Java [20], Python [21] et R [15] afin d’extraire des contenus de pages web. Les données 

collectées comportent souvent des incohérences et des bruits. Il est donc utile de procéder à une 

phase de fusion.   

2.2.1.3 - Fusion de données  

La fusion consiste à unifier des données issues de plusieurs sources dans un seul format 

en détectant celles qui ne respectent pas les règles établies. En d’autres termes, il s’agit 

d’agréger des données dans un format unique. Cette opération intègre les premiers niveaux de 

nettoyage qui consiste à sélectionner les données en fonction de besoins définis en éliminant 

certains caractères spéciaux, des sauts de lignes, espaces inutiles, redondances, etc. L’objectif 

est d’obtenir une collection de documents propre et exploitable afin d’archiver correctement 

l’ensemble des éléments d’intérêt dans une base de données.  

2.2.1.4 - Travaux sur l’acquisition de données en ligne 

Dans la littérature, des solutions ont été développées pour extraire et fusionner des 

contenus à partir  des sites dont la structure des pages est basée sur du HTML [22][21], des sites 



  

 
26 

d’informations [23][24]. Sous cet angle, nous nous focalisons sur des travaux qui s’appliquent 

sur les sites d’informations.  

Dans cet ordre d’idées, Sundaramoorthy et al. [23] ont proposé une solution qui extrait 

et fusionne des articles publiés dans plusieurs sites d’informations dans le but de les résumer et 

de les visualiser. Cette solution prend en entrée les différentes URL et récolte toutes les données 

associées. Elle s’assimile à un agrégateur c’est-à-dire une plateforme qui visualise en agrégeant 

les données de plusieurs sources. Pour détecter les nouvelles publications, ces auteurs ont activé 

des fonctions de flux RSS. Le flux RSS est un outil par excellence pour détecter les dernières 

mises à jour sur les plateformes web.  

Cependant une telle pratique est coûteuse en termes de ressources et alourdit le 

prétraitement du fait que toutes les données associées sont extraites alors qu’elles ne sont pas 

toutes pertinentes pour l’étude visée. En plus, le flux RSS est loin d’être pertinent comme source 

d’information à des fins d’analyse ; car il est contrôlé par les propriétaires. Par ailleurs, nous 

avons mené des tests sur 132 sites de presse en ligne au Sénégal. Les résultats obtenus abondent 

dans le même sens sur la non-pertinence des informations issues des flux RSS. En effet, nous 

avons constaté que ces flux RSS sont rarement à jour. Donc ils ne fournissent pas 

d’informations fiables concernant les nouvelles publications. 

À côté de ces auteurs, Sarr et al. [24] ont proposé un extracteur automatique d'articles 

journalistiques dans le but de vérifier des faits journalistiques. Cette solution est basée sur la 

librairie Newspaper de python. En effet, Newspaper a été spécifiquement développée pour la 

presse en ligne, ce qui fait son avantage. À partir d’un URL principal, l’outil est capable 

d’extraire les différentes parties d’un article journalistique à savoir les liens, les auteurs, la date 

de publication, le titre, le résumé, les mots-clés, le contenu (texte) de la page et même l'image 

principale. Cependant, cet outil ne demeure pas sans inconvénient. En effet, il ne prend pas en 

compte le formatage des commentaires.  

En résumé, les problèmes liés à l’acquisition de données sont, d’une part, les limites des 

flux RSS et d’une part la non prise en compte des commentaires. À côté de l’acquisition de 

données, il y a la valorisation. Pour cela, le prétraitement devient une étape cruciale. 

2.2.2 - Prétraitement de données textuelles   

Le prétraitement est l’étape intermédiaire entre l’acquisition et l’analyse de données. 

Elle consiste à transformer l’ensemble de données non structurées collectées en tableau de 
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valeurs afin d’adapter les textes aux méthodes d’analyse de données. Le prétraitement est 

composé de plusieurs tâches que nous décrivons ci-dessous. 

2.2.2.1 - Normalisation linguistique  

Par normalisation linguistique, nous faisons allusion à la segmentation, la lemmatisation 

(ou la racinisation) et la suppression d’éléments vides. 

La segmentation (tokenisation) consiste à découper un texte en unités plus petites 

séparées par des signes particuliers. Dans les textes écrits en langue française, les signes de 

ponctuation (espaces, apostrophes, etc.) sont souvent utilisés pour segmenter le texte en 

plusieurs tokens. Un token est un constituant syntaxique de la phrase (mots, séquences 

contiguës de caractères, ponctuation, etc.). Dans l’Illustration 1, nous proposons une phrase et 

une segmentation basée sur les signes de ponctuation. 

Illustration 1 : Segmentation basée sur les espaces 

À l’issue de cette opération, une liste de tokens est produite. Ces tokens doivent ensuite 

faire l’objet de lemmatisation.  

La lemmatisation d'un texte consiste à regrouper les mots qui ont les mêmes variations 

au sein de la même entrée. Il s’agit de regrouper les mots d'une même famille dans un texte afin 

de les réduire à leur forme canonique (le lemme). La lemmatisation passe par l’étiquetage 

morphosyntaxique qui consiste à identifier la structure grammaticale (nom, verbe, adjectif, 

adverbe, …) de chaque token. Le résultat obtenu à l’issue de cette opération est l’infinitif pour 

les verbes, le singulier pour les noms, etc. (voir Illustration 2). 

Illustration 2 : Lemmatisation  

Texte brut : Macky Sall est le président du Sénégal. 

Texte segmenté : «Macky », « Sall », « est », « le » « président », « du » « Sénégal », « . » 
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À côté de la lemmatisation, la racinisation est aussi un procédé utilisé pour réduire la 

dimension de la liste. Elle consiste donc à nettoyer la liste obtenue en regroupant l'ensemble 

des déclinaisons autour d'une même racine comme nous le présentons dans l’Illustration 3. 

Illustration 3 :  Racinisation   

 

Par ailleurs, les textes écrits en français comportent certains éléments qui ont un sens 

beaucoup moins précis. Ces éléments interviennent en particulier dans la construction des 

phrases. En général, ils n’ont pas de sens en eux-mêmes. Il s’agit de ponctuations, prépositions, 

déterminants, conjonctions, pronoms, verbes auxiliaires. Ils ont une distribution uniforme et 

apparaissent dans tous les textes. L’élimination de ces éléments permet de nettoyer la liste afin 

de faciliter l’analyse. 

En pratique, plusieurs outils sont proposés dans la littérature pour la normalisation 

linguistique de texte écrit en français. Les plus populaires sont TreeTagger[25], UNIGRAM 

[26], Talismane [27], Qtag [28], Brill [29] et MEltfr [30]. Pour obtenir les groupes de mots, les 

fonctions d’extractions de n-grammes sont utilisées avec n pouvant varier entre 1 à 6 mots par 

exemple. Un n-gramme est une sous-séquence de n éléments construits à partir d'une séquence 

donnée. L’utilisation de la méthode de n-grammes permet une analyse de texte bien plus 

approfondie que la seule analyse de mots. Elle permet aussi de prendre en compte le contexte 

du token. Selon les besoins d’application, il est possible de supprimer les mots les plus courts 

fournis par la méthode de n-grammes. La liste de termes (mots et groupes de mots) obtenue à 

l’issu de la normalisation fait l’objet de pondération et de représentation pour appliquer les 

méthodes d’analyse de données. 

2.2.2.2 - Pondération et représentation de termes 

2.2.2.2.1 - Pondération de termes  

La pondération permet de déterminer le poids d’un terme dans chacun des documents 

d'une collection. Ce poids permet de dire qu'un terme quelconque est discriminant ou pas, par 

Phrase 1 : Les bonnes mangues viennent de la Casamance 

Lemmatisation 1 : « le » « bon » « mangue » « venir » « de » « le » « Casamance » 

Phrase 2 : Les enfants viendront à la fête avec un bon cadeau 

Lemmatisation 2 : « le » « enfant » « venir » « à » « le » « fête » « avec » « un » 

« bon » « cadeau » 

Les mots chanterons, chantâmes, chantait donnent chant 
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rapport à un document donné ; autrement dit, si le terme apparait souvent ou pas du tout dans 

le document en question. Il existe différentes manières de calculer le poids d'un terme dans une 

collection de documents. Par la suite, nous présentons les méthodes TF (Term Frequency) et 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) qui sont généralement utilisées. 

 TF : On désigne par TF la fréquence d'un terme (descripteur) dans un texte donné. Nous 

dénombrons plusieurs manières de calcul de la TF:  

o TF absolue est le nombre de fois qu'un terme apparait dans un document donné.  

o TF relative est le rapport entre le nombre de fois qu'un terme est apparu dans le 

texte sur le nombre de tous les termes du texte.  

o TF booléenne se contente juste de la présence ou de l'absence du terme dans le 

texte. 

Le calcul de TF est très simple et s'avère efficace en pratique. Mais, le principal 

inconvénient est le fait qu'un terme qui apparait avec une fréquence assez grande dans tous les 

documents d'un corpus n’a pas de pouvoir discriminant. La méthode TF-IDF est définie pour 

prendre en compte ce cas particulier. 

 TF-IDF : Cette pondération montre le caractère discriminant d’un terme et est calculée 

souvent par la formule suivante : 

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑡,𝑑,𝐷 = 𝑡𝑓𝑡𝑑 ∗ log10

𝑁

𝑛𝑡
 

Où  

o TF est relative ou absolue, 

o 𝑁: nombre de documents dans la collection, 

o 𝑛𝑡: nombre de documents dans lesquels le terme t est apparu 

Un terme est discriminant s’il est fréquent dans certains documents et rare dans d’autres. 

C’est un principe de rapport entre l’abondance particulière d’un terme et sa rareté générale dans 

la collection. Les travaux basés sur cette méthode consistent à extraire seulement les termes 

pertinents considérés comme discriminants [31]. Après cette étape, ces termes sont représentés 

pour permettre l’application des méthodes d’analyse de données directement.  

2.2.2.2.2 - Représentation de termes  
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Il existe plusieurs types de représentations en vue de l’analyse de données. Ici, nous 

présentons la représentation en « sac de mots » et celle matricielle qui sont fréquemment 

utilisées en fouille de textes.  

La représentation par sac de mots (bag of words) repose sur le principe qu’une collection 

de documents peut être décrite au moyen d'un dictionnaire (de « mots »). Un document est donc 

représenté par un vecteur de la même taille que le dictionnaire, dont la composante i indique le 

poids du ième mot du dictionnaire dans le document. Pour l’appliquer les méthodes d’analyse de 

données, la collection de documents est représentée sous forme de matrice.  

Les données stockées dans des matrices contiennent des documents en lignes et les 

termes en colonnes (ou inversement). Chaque cellule 𝑪𝒊𝒋 d’une matrice est le poids du terme j 

dans le document i. La représentation matricielle permet une analyse simultanée de plusieurs 

variables (voir Tableau 1). En guise d’illustration, nous appliquons cette représentation sur la 

collection de documents suivante (voir Illustration 4) : 

Illustration 4 : Présentation du jeu de données  

 

 

 

 

 

Tableau 1 : Représentation matricielle  

Doc/ 

Terme 

Sénégal  Membre  Union 

Africaine 

Macky 

Sall 

Président  Moustapha 

Niasse 

Assemblée 

nationale 

conseiller 

Doc1 1 1 1 0 0 0 0 0 

Doc2 1 0 1 1 2 0 0 0 

Doc3 1 0 1 0 1 1 1 1 

L’objectif du prétraitement est de fournir une représentation sous un format exploitable 

par les méthodes d’analyse de données. 

2.2.3 - Méthodes d’apprentissage automatique 

Doc1 : Le Sénégal est membre de l’Union Africaine. 

Doc2 : Macky Sall est le Président du Sénégal et le 

Président de l’Union Africaine. 

Doc3: Moustapha Niasse est Président de l’Assemblé 

nationale du Sénégal et conseiller de l’Union 

Africaine. 
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En général, des algorithmes développés pour la fouille de textes sont issus de 

l’apprentissage supervisé [32] et non supervisé [33]. 

2.2.3.1 - Apprentissage supervisé 

La classification automatique supervisée est composée de méthodes qui cherchent à 

affecter un nouvel élément dans une classe d’un ensemble de classes prédéfini sur la base de 

critères validés [34][35]. Le processus définit deux (2) phases à savoir la phase d’apprentissage 

et celle de test :  

 Phase d'apprentissage : La phase d'apprentissage a pour objectif de déterminer un 

modèle à partir de données annotées ou non appelées aussi données d’apprentissage ou 

d’entrainement. Il existe de nombreux jeux de données issus des campagnes 

d’évaluation internationales comme le Défi de Fouille de Textes (DEFT), Semantic 

Evaluation (SemEval) ou Social Book Search (SBS ), CLEF, etc. Ces corpus construits 

et distribués à la communauté scientifique permettent de développer de nouveaux 

modèles à partir des techniques d’apprentissage existantes afin de pouvoir les appliquer 

à tout type de contexte.  

 Phase de test : La phase de test consiste à prédire avec le modèle  la classe ou l’étiquette 

d'une nouvelle donnée issue de la base de test. 

Aujourd’hui, nous assistons à un grand engouement autour de  la fouille de textes. Il 

faut préciser que ces corpus d’entrainement fournis lors des campagnes d’évaluation 

internationales ne sont adaptés qu’aux textes rédigés en anglais ou en français. Par ailleurs, la 

mise en place d’un corpus d’entrainement nécessite un travail laborieux. Pour pallier à cette 

contrainte, l’apprentissage non supervisé est aussi utilisé.  

2.2.3.2 - Apprentissage non supervisé  

La classification automatique non supervisée appelée aussi ‘‘clustering’’ est une 

approche qui vise à identifier des ensembles d’éléments (individus ou variables) qui partagent 

certaines similarités afin de les regrouper dans la même classe [36] et dissocie en même temps 

des classes qui ont des éléments dissimilaires [37]. Ce regroupement d’enregistrements doit 

vérifier l’homogénéité intra-classe qui fait appelle à la cohésion et l’hétérogénéité inter-classe 

qui fait à l’allusion à la séparation. En fouille de textes, la classification non supervisée est 

souvent basée sur la détermination des co-occurrences. Les co-occurrences sont des termes qui 

apparaissent ensemble dans plusieurs documents et dans le même contexte [38][39][40]. 
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Compter le nombre de co-occurrences entre des documents permet d’estimer s’ils sont 

sémantiquement liés ou non.  

Nous complétons la description des méthodes d’analyse de données par la présentation 

des algorithmes les plus utilisés en fouille de textes.  

2.2.4 - Algorithmes d’apprentissage utilisés en fouille de textes 

En pratique, les systèmes de fouille de textes les plus efficaces sont basés sur des 

algorithmes d’apprentissage supervisé [41][42]. Dans cette partie, nous allons présenter 

brièvement quelques algorithmes d’apprentissages supervisés qui sont fréquemment utilisés en 

fouille de textes.  

2.2.4.1 - Classifieur Naïve Bayes  

La classification par la méthode naïve bayésienne propose un algorithme basé sur le 

théorème de Bayes qui est fondé sur les probabilités conditionnelles. Cette approche très utilisée 

dans la classification de textes se base sur la fréquence d’occurrences de termes (TF) dans les 

documents. Il s’agit de prédire la classe d’un document connaissant ses caractéristiques [43] 

[44].  

2.2.4.2 - Régression logistique  

Dans son expression mathématique, l’analyse par régression examine la relation entre 

une variable dépendante (la variable de réponse) et des variables indépendantes particulières 

(les prédicteurs). Les méthodes de fouille d’opinions basées sur la régression logistique tentent 

d’expliquer cette relation à travers la polarité (positive=1 ou négative=0) et les caractéristiques 

des documents. La polarité représente la variable expliquée (variable à prédire) obtenue à partir 

du corpus annoté et les caractéristiques correspondantes aux variables explicatives (variables 

prédictives) obtenues à l’aide de la fréquence d’occurrences de termes des documents de la base 

d’analyse. Lors du concours Deft 20075, Charton et al. [45] ont expérimenté cette approche qui 

avait donné de bons résultats. 

2.2.4.3 - Machines à vecteurs de support 

Les machines à vecteurs de support ou séparateurs à vaste marge (en anglais support 

vector machine, SVM) [46] constituent un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé 

                                                           
 5 https://deft.limsi.fr/2007/ 

https://deft.limsi.fr/2007/
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visant à maximiser la marge de séparation entre deux classes afin que tous les points d'une 

même classe soient du même côté de l'hyperplan. SVM est un classificateur dit linéaire, c’est-

à-dire dans le cas parfait, les données (documents textuels dans notre cas) doivent être 

linéairement séparables. Toutefois, si les données ne sont pas linéairement séparables, la SVM 

peut être modifiée pour tolérer un minimum d'erreurs. D’ailleurs, le but est de maximiser la 

marge et de minimiser l'erreur de classification. Une autre alternative pour parer à la non-

séparabilité des données consiste à passer à un espace de dimension supérieure. Manek et al. 

[47] ont expérimenté cet algorithme dans le domaine de l’analyse de sentiments.  

2.2.4.4 - Principe d'entropie maximale (MaxEnt ou ME)   

Un modèle de maximum d’entropie est un classificateur probabiliste linéaire et 

discriminant. La classification ME est une technique qui a fait ses preuves dans le traitement 

du langage naturel (NLP) [48]. Il est utilisé dans ce contexte pour organiser les documents par 

catégorie. Pour ce faire, le classifieur convertit l'ensemble des caractéristiques en un vecteur 

codé et associe à chaque caractéristique une pondération afin de déterminer les distributions 

maximales qui forment les classes. Les solutions basées sur ce modèle donnent souvent des 

résultats satisfaisants [49].  

2.2.4.5 - Réseau de neurones  

Un réseau neuronal est l’association d’objets élémentaires appelés neurone formel en 

un graphe plus ou moins complexe [50]. Un neurone formel est un modèle qui se caractérise 

par un état interne de données d’entrées et une fonction d’activation. La fonction d’activation 

opère la transformation d’une combinaison de données d’entrée en termes constants, appelée le 

biais du neurone. Cette combinaison est déterminée par un vecteur de poids associé à chaque 

neurone et dont les valeurs sont estimées dans la phase d’apprentissage. Les réseaux de 

neurones connaissent un regain d’intérêt et même un énorme avantage en analyse des données 

textuelles avec l’avènement du Deep Learning [51]. 

De nos jours, il y a principalement deux domaines d’applications de la fouille de textes 

que nous allons décrire par la suite.  

Domaines d’applications de la fouille de textes  
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Dans ce document, nous présentons essentiellement la Recherche d’Informations (RI) 

[52][53] et l’Extraction d’Informations  [54] comme deux domaines phares d’application de la 

fouille de textes (voir la Figure 2).  

 

 Fouille de textes et ses domaines d’applications 

2.3.1 - Recherche d’Informations (RI) 

La RI est un ensemble de méthodes permettant de ressortir des informations cachées 

dans un ensemble de documents. Le but est de retrouver un ou plusieurs document(s) 

pertinent(s) dans une collection, à l’aide d’une requête plus ou moins informelle [55]. Le 

principe d’un système de recherche d’informations (SRI) est de fournir aux utilisateurs les 

documents dits pertinents correspondant à leurs besoins. La pertinence est mesurée à partir du 

degré de correspondance entre la requête et chaque document. Pour ce faire, le SRI compare la 

requête aux documents disponibles pour y répondre. Ce processus comprend les phases 

d’indexation, de recherche et d’appariement. 

L’indexation consiste à traiter un document afin d’identifier un ensemble de descripteurs 

significatifs représentant son contenu. Les descripteurs, communément appelés éléments clés, 

entrées d’index ou termes d’indexation peuvent être des mots, groupes de mots ou concepts 

d’une ontologie. L’importance d’un descripteur dans un document est déterminée grâce à des 

méthodes telles que le TF, le TF-IDF ou encore la position du terme dans le document. 

Dans la phase de recherche, l’utilisateur exprime son besoin en information par une 

requête. Comme les documents, la requête est aussi transformée et représentée par un ensemble 
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de descripteurs. Elle peut également être reformulée ou étendue pour mieux exprimer le besoin 

en information de l’utilisateur.  

L’appariement documents-requête consiste à estimer la pertinence de chaque document 

de la collection par rapport à la requête de l’utilisateur afin de classer les documents. Cette 

correspondance est souvent basée sur les mots que partagent la requête et les documents. Les 

documents les plus pertinents sont ainsi retournés à l’utilisateur. 

2.3.2 - Extraction d’informations (EI) 

L’EI consiste à rechercher dans des textes en langue naturelle des informations à propos 

d’une cible à l’aide de critères prédéfinies [56]. En d’autres termes, les systèmes d’extraction 

d’information détectent les phrases pertinentes et en extraient les informations voulues 

concernant une entité sélectionnée. Ce processus repose sur trois grandes étapes à savoir 

d’abord l’identification de fragments de textes contenant une information, ensuite la définition 

de la structure de représentation de l’information et enfin le développement de règles permettant 

d’extraire l’information d’intérêt [57]. Les systèmes d’extraction d’information s’appuient sur 

les outils du Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN) [58][59].  

Le TALN est une discipline connexe à la fouille de textes qui a pour objectif de 

modéliser, grâce à l’informatique, le langage humain écrit ou parlé [60]. Il est utilisé pour 

effectuer une analyse lexicale et morphosyntaxique d’un texte. Il s’intéresse à la syntaxe et à la 

sémantique du texte à analyser pour aider à reconnaître les constituants du texte (phrases, mots), 

leur nature et leurs relations. À cet effet, l’étiquetage morphosyntaxique (Part Of Speech 

Tagging en anglais) est une impérieuse nécessité. Il consiste à assigner à chaque mot d'un texte 

sa catégorie grammaticale.  

Aujourd’hui, plusieurs sous domaines d’applications de l’EI émergent avec le 

foisonnement de données textuelles. Comme sous domaine d’application nous pouvons par 

exemple citer le résumé automatique, la reconnaissance d'entités nommées, etc. Le résumé 

automatique de texte consiste à faire une reformulation et paraphrase, une extraction du contenu 

pertinent d'un texte, une détection des informations les plus importantes, des redondances, afin 

de générer un texte cohérent humainement crédible. La reconnaissance d'entités nommées 

permet de déterminer dans un texte des expressions linguistiques qui font référence à un objet 

précis du monde [61] [62][63]. Il s’agit notamment de noms de personnes, de produits, de 

maladies, d’organisations et d’emplacements géographiques, ainsi que les concepts de temps, 

de monnaie, de pourcentage, d’événement, de quantité, de distance, de valeur, etc. 
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Fouille d’opinions 

La fouille d’opinions est aussi une application de la fouille de textes. Elle consiste à 

traiter des contenus textuels souvent issus d’échanges sur le web afin de découvrir l’opinion 

majoritaire d’internautes. Dans ce contexte précis, la grande question qui mérite d’être posée 

est la suivante : 

Qu’est-ce qu’une opinion ? 

Pour répondre à cette question, nous allons d’abord définir la notion d’opinion, ensuite 

décrire les différents niveaux de granularité de l’opinion, après parler de RI et EI dans les 

systèmes de fouille d’opinions et enfin, nous mettrons en exergue les opportunités de la fouille 

d’opinions.  

2.4.1 - Opinion  

2.4.1.1 - Définition de l’opinion 

Ici, la définition consiste à une description de la notion d’opinion dans sa particularité 

et spécificité pour faciliter la reconnaissance d’un vocabulaire d’indices d’opinions dans un 

texte. Ce type de travail n’est pas chose aisée ; néanmoins nous le tenterons dans le but de 

distinguer l’opinion par rapport au sentiment de manière générale.  

Le sentiment et l’opinion émanent tous de la subjectivité d’un discours dont les propos 

ne peuvent pas être vérifiés pour leur véracité ou exactitude. En d’autres termes, la subjectivité 

est un ressenti personnel de l’individu. Il s’agit de toute information qui relève de l’avis, de 

l’évaluation, de la croyance ou du jugement personnel. Ces deux concepts sont sémantiquement 

proches ; néanmoins il existe des nuances.  

Le sentiment prend sa source de l’émotion c’est à dire toute information qui relève de 

la joie, la peur, la tristesse, la colère, la surprise, le dégout, l’attirance et l’anticipation 

[64][65][66]. Il est considéré par certains auteurs [67][68] comme une combinaison d’émotions 

c’est-à-dire la somme de deux ou plusieurs émotions comme nous le montrons dans le Tableau 

2.  

Tableau 2 : Sentiments issus de la combinaison d’émotions6 

                                                           
6 https://fr.wikipedia.org/wiki/Robert_Plutchik 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Robert_Plutchik
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Combinaison d’émotions  Sentiments  

joie et attirance  Amour 

attirance et peur  Soumission  

Peur et surprise Crainte  

Surprise et tristesse Désappointement  

Tristesse et dégoût Remords  

Dégoût et colère Mépris  

Colère et anticipation Agressivité  

Anticipation et joie Optimisme  

Contrairement au sentiment, l’opinion est un vocabulaire qui exprime un point de vue, 

une évaluation sur un objet du monde réel [69]. 

Pour déterminer la subjectivité d’un document, la fouille d’opinions (ou Opinion 

Mining) [1][2] et l’analyse de sentiments (Sentiment Analysis) [70][71] sont les deux concepts 

utilisés. Bien que ces deux soient employés de manière interchangeable, il existe une différence 

entre eux dans la pratique. Le vocable « Analyse de sentiments » est utilisé lorsqu’on identifie 

dans une collection les vocabulaires subjectifs et les catégorise en fonction d’émotions tandis 

que celui de « Fouille d’opinions » est utilisé lorsqu'on veut classer les textes suivant l’opinion 

qu’ils expriment c’est-à-dire favorable, défavorable ou neutre. Dans cette thèse, nous utilisons 

le terme « Fouille d’opinions » que nous jugeons plus approprié pour notre thème de recherche.  

2.4.1.2 - Types d’opinions  

Dans les documents textuels, les opinions sont exprimées de différentes manières. Dans 

la littérature, ces opinions sont catégorisées en trois types à savoir les opinions implicite, 

comparative et régulière (ou explicite) [72][73] comme le montre la figure 3. 
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Type d’opinions 

 Opinion implicite : Les termes que nous qualifions d’opinions implicites n’impliquent 

pas directement la subjectivité [74]. Ce type d’opinions est souvent entrainé par l’usage 

de figures de style ou l’emploi d'expressions au sens figuré et non au sens propre des 

mots. Dans l’exemple ci-dessous, le terme "bon marché" désigne le prix abordable (voir 

Illustration 5).  

Illustration 5 : Opinion implicite  

 

 Opinion comparative : L’opinion comparative est le type d’avis qui met en 

comparaison l’entité ciblée avec d’autres entités [75]. Elle crée une relation de similarité 

ou dissimilarité entre deux ou plusieurs éléments de la phrase. Ce type d’opinion se 

caractérise par la présence d’un prédicat exprimant l’évaluation (voir Illustration 6).  

Illustration 6 : Opinion comparative  

 

 Opinion régulière ou explicite : Une opinion régulière ou explicite exprime un avis 

directement sur des caractéristiques ou des aspects spécifiques de l’entité ciblée. Dans 

la littérature, ces termes sont des vocabulaires naturellement appelés opinions. Ce type 

de vocabulaire vise à exprimer des opinions en termes non ambigus. Il montre le niveau 

de subjectivité qui n’implique pas l’expression d’une évaluation (voir Illustration 7). 

Illustration 7 :  Opinion régulière  

 

 

L’extraction d’opinions implicite ou comparative à partir d'un ensemble de documents 

constitue un grand défi contemporain. Cependant, la plupart de travaux réalisés en fouille 

d’opinions s’intéressent à l'opinion explicite [76].  

2.4.1.3 - Formalisation de l’opinion 

Dans la littérature, Liu et al. [77] ont proposé une représentation de l’opinion autour de 

cinq dimensions comme le montre la Figure 4.   

Ce téléphone portable est à bon marché 

Sadio Mané est plus efficace que Neymar devant les buts 

Phrase 1 : Sadio Mané est un attaquant efficace 

Phrase 2 : Le son de ce mobile est bon 
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Modélisation d’opinions selon Liu et al. [77] 

 Entité : l’entité est la cible de l’opinion, autrement dit sur quoi porte l’opinion ; 

 Aspect : l’aspect est un ensemble d’éléments liés à la cible jugée c’est-à-dire l’entité. 

Ce sont des caractéristiques qui permettent d’apprécier l’entité ; 

 Source : la source constitue l’élément énonciateur ou l’auteur de l’opinion. En d’autres 

termes, c’est celui qui exprime l’opinion ; 

 Temps : le temps est le moment d’énonciation c’est-à-dire la date à laquelle l’opinion 

a été exprimée ; 

 Valeur : la valeur est l’orientation de l’opinion qui peut être de polarité positive, 

négative ou neutre. 

Cette description est basée sur l’opinion régulière et a été formalisée comme la 

représentation de l’opinion. En guise d’illustration, Rico Rakotomalala [78] a annoté un extrait 

de texte tiré du livre de Liu et Zhang (page 416) [2]. Dans son exemple, l’auteur cherche à 

mettre en exergue les différentes dimensions du modèle à l’intérieur d’un texte (voir 

l’Illustration 9).   

Illustration 8 : Extrait de texte annoté (exemple introductif Liu et Zhang, page 416)[2] 



  

 
40 

 

Dans la littérature, cette formalisation est considérée comme l’approche la plus 

performante pour fournir des résultats fiables et proches de la réalité [79][80][81]. Cependant, 

sa mise en pratique nécessite un processus complexe et difficile à réaliser. 

2.4.2 - Niveau de granularité 

La fouille d’opinions est aussi une application de la fouille de textes. Elle consiste à 

traiter des contenus textuels souvent issus d’échanges sur le web afin de découvrir l’opinion 

majoritaire d’internautes. La fouille d’opinions s’applique à différents niveaux de granularité 

qui sont les niveaux document, phrase ou aspect [82]. 

 Niveau document : L'étude des opinions au niveau du document consiste à déterminer 

l'opinion générale du document [83][84]. Cette étude cherche à classer des documents 

en deux catégories selon les avis exprimés : favorable ou défavorable. Elle considère 

l'ensemble du document comme une unité d'informations de base et suppose que le 

document est connu pour son opinion.  

 Niveau phrase : Au niveau phrase, la classification d’opinions est appliquée à des 

phrases individuelles dans un document [85][86] [87][88]. L’étude ne considère que les 

phrases contenant des mots ou expressions exprimant des opinions. Enfin, ces phrases 

sont classées en fonction de l’axiologie positive ou négative.  

 Niveau aspect : La fouille d’opinions au niveau des aspects consiste à analyser le texte 

en tenant compte du contexte dans lequel l’opinion est exprimée [89]. Il s’agit de 

prendre en considération tous les éléments qui concourent à l’expression d’une opinion 

c’est-à-dire l’entité et son environnement immédiat. 
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Bien que la fouille d'opinions au niveau du document et de la phrase soit utile, mais dans 

de nombreux cas, elle laisse encore à désirer. L'évaluation positive d'un texte d'une entité 

particulière ne donne pas toujours une opinion positive. De même, un texte d'évaluation 

négative d'une entité ne signifie pas non plus que l'auteur n'aime pas l'entité entièrement. Pour 

illustrer ce propos, nous donnons en exemple cette phrase (voir Illustration 8) :  

Illustration 9 : Phrase complexe en fouille d’opinions 

Cette phrase présente deux opinions que sont :  

 Le cours de fouille d’opinions qui est perçu comme positif ;  

 L’enseignant qui est perçu comme négatif.  

Pour obtenir une analyse plus fine d’une telle phrase, la fouille d’opinions basée sur les 

aspects a été adoptée comme l’approche la plus efficace et fiable. C’est ainsi que la 

formalisation de l’opinion a été proposé.  

2.4.3 - RI et EI dans les systèmes de fouille d’opinions  

Nous pouvons dire sans abus de langage que la recherche d’informations et l’extraction 

d’informations sont deux domaines de recherche qui ont évolués séparément et même s’ils ont 

tous deux un ancrage dans l’informatique, l’un est davantage tourné vers le documentaire et 

l’autre vers la linguistique [90]. Aujourd’hui, les données massives disponibles sur le web 

posent à ces deux domaines des défis qui les obligent à coopérer progressivement. Cette 

coopération est mise en œuvre dans les systèmes de fouille d’opinions afin de proposer des 

solutions performantes.  

Les systèmes de fouille d’opinions fonctionnent en trois étapes, à savoir la sélection de 

l’entité (évènements, services, articles journalistiques, etc.), l’identification de vocabulaires 

porteurs d’indices d’opinions et la classification de documents selon les orientations favorables, 

défavorables ou neutres. En fouille d’opinions, un document peut être considéré comme un 

commentaire ou une phrase d’un commentaire. L’ensemble de commentaires sélectionnés pour 

l’analyse est appelé la base d’analyses qui est sélectionnée en fonction d’une entité nommée 

(EN). Les systèmes de fouille d’opinions se servent de la robustesse du processus de RI pour 

indexer des documents afin de faciliter la sélection de la base d’analyses. Ils se servent aussi 

Le cours de fouille d’opinions est intéressant, mais l’enseignant est ennuyeux 
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d’EI pour identifier des entités et les termes porteurs d’indices d’opinions. Maintenant, nous 

allons amplement parler de la fouille d’opinions. 

2.4.4 - Intérêt de la fouille d’opinions  

Les intérêts que l’on peut tirer de la fouille d’opinions vont de pair avec les applications 

à cette dernière. 

Dans le contexte de forums médicaux ou sanitaires, la fouille d’opinions constitue un 

outil pour obtenir des taux de suicide et prévoir les cas de suicides, pour comprendre les 

caractéristiques de la dépression. En plus, elle peut aussi aider à détecter des zones saines et 

malsaines. À côté de la santé, la fouille d’opinions est utile dans le domaine des affaires.  

Dans le domaine des affaires (finance et commerce), la fouille d’opinions est considérée 

comme un outil d’e-marketing et de veille. Étant outil d’e-marketing, la fouille d’opinions, sur 

des données des clients, permet à l’entreprise d’identifier des tendances, des demandes du 

marché et des clients leaders. En plus, elle peut aussi l’aider à obtenir une vue précise de la 

perception de ses clients sur son image. Dans le même sillage, la fouille d’opinions est aussi 

bien adaptée au développement de tâches de veille. La veille permet d'anticiper sur des menaces 

comme une évolution de réglementation ou l'arrivée d'un nouveau produit ou concurrent. Elle 

permet aussi de capter des opportunités, comme un nouveau procédé technologique permettant, 

par exemple, de baisser les coûts d’une gamme de produits. Les intérêts de la fouille d’opinions 

ne se limitent pas seulement au domaine des affaires. Nous les rencontrons aussi dans le 

domaine social et politique. 

Dans le domaine social et politique, les acteurs sociaux et politiques se servent de la 

fouille d’opinions pour prévoir les menaces qui pèsent sur la société. Il s’agit de détecter des 

risques de violence, des discours d’incitation à la haine, au meurtre, des risques d’attentat, etc. 

Ils peuvent l’utiliser pour jauger le niveau de satisfaction des populations, faire une prévision 

des résultats des élections, attirer l'attention du public ou contrôler et suivre l'opinion des 

étudiants dans l'éducation. 

Conclusion 

En définitive, nous pouvons retenir que la fouille de textes est un processus d’analyse 

de données spécialement dédié au traitement automatique de contenus textuels. La constitution 

de corpus permet de regrouper de manière synthétique et cohérente des données issues de 

différentes sources dans le but de constituer une base de données pour une éventuelle analyse. 
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Les techniques de prétraitement utilisées ont pour mission de transformer les données textuelles 

non structurées en un format exploitable par les méthodes reposant sur les statistiques et/ou la 

linguistique. Aujourd’hui, la fouille de textes est devenue un défi contemporain avec des 

campagnes internationales qui sont organisées telles que le Défi de Fouille de Textes (DEFT), le 

Semantic Evaluation (SemEval) ou le Social Book Search (SBS), CLEF.  

Une application récente de la fouille de textes est la fouille d’opinions. Cette dernière 

se distingue du Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN) et de la Recherche 

d’Informations (RI). La plupart de ces disciplines tentent de résoudre des problématiques de 

classification de textes. De manière générale, les méthodes issues de ces disciplines sont 

appliquées aux documents textuels pour détecter des régularités, chercher des similarités, 

identifier des relations de causalité, accumuler des informations sur leurs auteurs et leurs 

lecteurs [13][91]. Dans une telle situation, le poids des termes implique leur pouvoir de 

discrimination. 

Cependant, lors des tâches de fouille d’opinions, la présence d’un terme n’est pas très 

discriminante. Ce type de classification concerne un ensemble fermé de classes qui décrivent 

un attribut de l’opinion. À cet effet, nous pouvons dire à juste raison que c’est un outil d’aide à 

la décision. Dans le chapitre suivant, nous étudierons les approches de fouille d’opinions. 
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Introduction  

La fouille d’opinions vise à détecter les opinions exprimées dans un document et plus 

généralement dans un corpus. L’émergence de la fouille d’opinions coïncide avec l’avènement 

du web 2.0 qui est à l’origine de médias sociaux tels que Facebook, Twitter, WhatsApp, etc. 

[92]. L’application des techniques de fouille d’opinions aux discussions issues de ces médias 

en ligne représente un véritable avantage compétitif pour les décideurs. Les intérêts que l’on 

peut tirer de la fouille d’opinions vont de pair avec les applications à cette dernière. Durant ces 

dernières années, la fouille d’opinions a connu un essor remarquable à travers ses domaines 

d’applications avec des propositions de solutions performantes [93][94]. À cet effet, nous 

pouvons dire à juste raison que c’est un outil d’aide à la décision. Malgré la performance de ces 

outils (ressources et méthodes) proposés, la complexité des commentaires issus de la presse 

sénégalaise en ligne demeure un défi contemporain.  

Dans ce chapitre, notre objectif est de faire un état de l'art sur les approches et méthodes 

de fouille d'opinions actuelles afin de montrer leurs limites face à la complexité des 

commentaires de la presse sénégalaise en ligne. Pour cela, nous décrivons les approches de 

fouille d’opinions utilisées en générale pour analyser les commentaires en ligne. Ensuite, nous 

allons poser la complexité des commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne. Enfin nous 

mènerons une discussion afin d’ouvrir des perspectives de solutions. 

Approches de fouille d’opinions 

Le processus de fouille d’opinions est spécifiquement composé de trois grandes étapes 

à savoir le prétraitement de données, l’étiquetage d’opinions et la classification des documents. 

Le prétraitement concerne les tâches de segmentation, de lemmatisation (ou racinisation) et de 

sélection des termes candidats. L’étiquetage d’opinions consiste à sélectionner des vocabulaires 

susceptibles de contenir l’indice de subjectivité et leur affecter des polarités à l’aide des 

ressources linguistiques telles qu’un dictionnaire d’opinions, un lexique d’opinions, un corpus 

d’entrainement (ou corpus d’apprentissage) ou une ontologie. Enfin, la classification permet de 

catégoriser un commentaire en fonction de « favorable » ou « défavorable » à l’égard d’une 

entité sélectionnée. Pour expliquer plus clairement ce processus, nous proposons le schéma ci-

dessous (voir Figure 5). 
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Processus de fouille d’opinions 

Dans l’état de l’art, nous nous intéressons aux approches utilisées pour analyser les 

commentaires en ligne. Selon les ressources utilisées, les approches se déclinent. Il existe trois 

approches qui sont l’approche lexicale, l’approche par apprentissage automatique et celle 

hybride comme le montre la Figure 6. 

 

Approches de fouille d’opinions  
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3.2.1 - Approche lexicale   

L’approche lexicale est une démarche fondée sur l’analyse lexicale. Elle consiste d’une 

part, à déduire l’opinion dégagée par un terme à l’aide d’un dictionnaire ou un lexique 

d’opinions (de sentiments ou d’émotions) et d’autre part de déterminer l’orientation d’un 

commentaire à travers le calcul du score. 

3.2.1.1 - Étiquetage d’opinions  

 Dictionnaires d’opinions : En fouille d’opinions, un dictionnaire est un outil composé 

de mots étiquetés par polarité, intensité ou émotion. La polarité définit l’orientation 

sémantique d’un terme d’opinion en fonction de valeurs positives ou négatives. Tandis 

que l’intensité mesure le degré de positivité ou négativité d’un terme ; elle est souvent 

prise dans un intervalle défini par exemple de -1 à 1 ou de -5 à 5, etc. Quant à l’émotion, 

elle relève de la joie, de la peur, de la tristesse, de la colère, de la surprise et du dégout 

[68]. Dans la littérature, il existe plusieurs dictionnaires d’opinions parmi lesquels nous 

pouvons citer Inquirer, HM, WordNet, BabelNet, HowNet, WordNet-Affect, 

SentiWordNet et SenticNet. Parmi ces dictionnaires WordNet-Affect, SentiWordNet et 

SenticNet sont les plus utilisés pour l’étiquetage d’opinions de textes écrits en français 

[95][96]. À côté de ces dictionnaires, Python et R ont respectivement proposé TextBllob7 

et Sentiment8 qui fonctionnent comme des dictionnaires d’opinions.  

 Lexique d’opinions : Dans son sens premier, un lexique est une ressource linguistique 

tout comme le dictionnaire. À la différence de ce dernier, le lexique constitue un 

ensemble de mots ou de groupes de mots qui partagent une propriété sémantiquement 

commune d’un domaine. Un lexique d’opinions est une liste de termes annotés par 

polarité, intensité ou émotions. Dans la littérature, il existe plusieurs lexiques d’opinions 

conçus par des informaticiens en collaboration avec des linguistes [97][98]. Dans notre 

contexte, nous nous intéressons aux outils réalisés pour étiqueter les textes écrits en 

français, notamment FEEL et FWLSA-score. FEEL9  est un lexique d’opinions open 

source proposé par Abdaoui et al. [99]. Il contient plus de 14 000 termes (mots et 

groupes de mots) distincts exprimant la subjectivité. Ce lexique est composé d’attributs 

suivants : polarité, joie, peur, tristesse, colère, surprise et dégoût. La proposition de ces 

                                                           
7 https://textblob.readthedocs.io/en/dev/extensions.html 
8 http://edutechwiki.unige.ch/fr/Analyse_de_sentiments_avec_R 
9 http://www.lirmm.fr/~abdaoui/FEEL 

https://textblob.readthedocs.io/en/dev/extensions.html
http://edutechwiki.unige.ch/fr/Analyse_de_sentiments_avec_R
http://www.lirmm.fr/~abdaoui/FEEL
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auteurs est une réadaptation d’autres travaux [100]. Dans ce même sillage, Kandé et al. 

[101] ont proposé FWLSA-score qui est un lexique bilingue (français et wolof). Ce 

lexique est une extension de FEEL. C’est un travail remarquable, mais l’outil n’est pas 

open source.  

3.2.1.2 - Calcul de score d’un document  

 Ce calcul s’effectue sur la base du score mesuré en fonction de la présence de termes 

issus de ces ressources linguistiques dans un document. Pour cela, on s’intéresse au résultat issu 

de ce calcul classique (voir Figure 7) : 

 Soit 𝐶 = {𝑡1,  𝑡2, … , 𝑡𝑛}, un commentaire composé de n termes 𝑡1,  𝑡2, … , 𝑡𝑛 ;  

 Soit P (Polarité), la valeur de chaque terme qui peut être -1 ou 1.  

 

 

 

 

 

Classification de documents par approche lexicale 

Dans cette approche, les mots (ET, OU, SOIT, CEPENDANT, MAIS, …) ont un rôle 

prépondérant. Ils facilitent la détermination de l’orientation du terme. Par exemple, la 

conjonction ET dit que des termes conjoints ont généralement la même polarité ; alors que des 

expressions telles que, MAIS, CEPENDANT entrainent des changements d'opinion. Cette 

forme est considérée comme la cohérence de l’opinion qui n'est pas toujours cohérente dans la 

pratique [102][103].  

L’approche lexicale a surtout l’avantage de permettre des calculs rapides sur de grands 

corpus. Beaucoup de travaux récents s’intéressent à cette approche [104][105][106]. 

Cependant, il faut signaler que les dictionnaires présentent quelques limites. En effet, ils ne 

prennent pas en compte le contexte d’utilisation du terme. Or, l’orientation sémantique d’un 

terme peut fortement dépendre de son contexte d’emploi. En plus, ils ne prennent pas aussi en 

Le score d’un commentaire C, noté Score(C) est par définition la 

somme des polarités de termes qui composent le commentaire 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶) = ∑ 𝑃(𝑡𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

 Si Score(C) > 0 alors C a une orientation positive ; 

 Si Score(C) < 0 alors C a une orientation négative ; 

 Si Score(C) = 0 alors C n’a pas une orientation (neutre). 
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compte les groupes de mots c’est-à-dire les mots composés ou locutions qui sont utilisés comme 

expressions d’opinions. Quant à la mise en place d’une ressource adaptée aux besoins 

d’applications spécifiques, elle nécessite un travail laborieux.  

Parallèlement à cette approche, l’approche par apprentissage automatique a été 

proposée. À présent, nous allons décrire cette approche. 

3.2.2 - Approche par apprentissage automatique  

L’approche par apprentissage automatique consiste à entrainer la machine à identifier 

des vocabulaires d’opinions afin de déduire ou de prédire l’opinion majoritaire d'une entité 

[107][108]. Dans ce contexte, il existe essentiellement deux étapes : la sélection de termes 

candidats et la classification d’opinions. 

3.2.2.1 - Sélection de termes candidats  

En fouille d’opinions, un terme candidat est un mot ou groupe de mots susceptible de 

contenir des opinions. Dans la pratique, la sélection des termes se basent sur plusieurs critères 

parmi lesquels nous pouvons citer la nature grammaticale des mots, la fréquence d’occurrences 

de termes (en anglais Term Frequency ou TF) et la fréquence des termes et des documents 

inversés (en anglais Term Frequency-Inverse Document Frequency ou TF-IDF). 

 Critère basé sur la nature grammaticale de mots : Dans un texte, certaines structures 

grammaticales ont un sens précis et c’est grâce à elles que l’on décrit les éléments qui 

nous entourent avec exactitude. Il s’agit de noms, d’adjectifs, d’adverbes et de verbes. 

Les critères basés sur la nature grammaticale de mots s’appuient sur ces structures pour 

sélectionner les indices d’opinions dans la phrase. C’est le cas des auteurs qui 

s’intéressent aux adjectifs comme des indicateurs d'opinion [109][110]. Dans la plupart 

des cas, les méthodes basées sur ce critère sont considérées comme de l’apprentissage 

non supervisé. 

 Critère basé sur le TF : La fréquence des occurrences de termes d’un document est 

déterminée par le comptage de chaque terme du document déjà prétraité. Ce critère 

permet de limiter la dimension du document. Il est très utilisé par les méthodes de 

classification automatique supervisée.  
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 Critère basé sur TF-IDF : Le critère de TF-IDF [111] permet de sélectionner seulement 

les termes jugés pertinents, c’est-à-dire les termes dont le score dépasse un seuil défini. 

Ce critère est fréquemment utilisé dans les méthodes de classification par similarité.  

Par ailleurs, certains auteurs s’intéressent à la fréquence de mots corrélés aux 

expressions nominales pour sélectionner les vocabulaires d’opinions dans les phrases [102].  

3.2.2.2 - Classification d’opinions  

« Classifier consiste à définir des classes et classer est l'opération permettant de mettre 

un objet dans une classe définie au préalable »[112]. L’analyse d’opinion par classification met 

en jeu un processus automatisé dans lequel une polarité est affectée à chaque terme candidat. 

En fouille d’opinions, les systèmes de classification de textes les plus efficaces sont basés sur 

des algorithmes d’apprentissage supervisé [41][42] que nous avons décrit dans le chapitre 

précèdent. Ces algorithmes utilisent des corpus d’entrainement afin de prédire l’étiquète d’un 

terme candidat. Un corpus d’entrainement est un ensemble de données (paragraphe, phrase, 

mots, etc.) qui peuvent être annotées ou non. Dans notre contexte, les corpus sont annotés 

suivant les polarités ou émotions. Il existe des corpus d’entrainement open source conçus lors 

des campagnes d’évaluation internationales. Malheureusement, ils ne sont adaptés qu’aux 

textes écrits dans des langues officielles.  

3.2.3 - Approche hybride  

L'approche hybride consiste à combiner des méthodes issues des deux approches 

décrites précédemment. Dans la plupart des cas, il s’agit de combiner l’usage de ressources 

linguistiques et d’algorithmes d’apprentissage afin d'exploiter les avantages de chacune et 

d'obtenir le résultat le plus proche possible de la réalité [113][114]. À ce niveau, Lo et al. [115] 

ont proposé une solution d’analyse de sentiments. 

D’autres auteurs combinent plusieurs algorithmes afin d'améliorer la qualité de la 

précision dans la classification de documents [116][117]. Dans cet ordre d’idées, il y a des 

auteurs qui utilisent simultanément leurs algorithmes de classification sur un dictionnaire 

d’opinions d’une part et sur un corpus annoté d’autre part afin de prouver la performance et la 

fiabilité des solutions proposées [118][119].  
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Ces propositions sont souvent validées par l’analyse linguistique qui se distingue par 

son caractère manuel. C’est un travail dévolu aux experts des domaines, notamment les 

linguistiques qui associent les vraies étiquettes aux termes. 

En réalité, la plupart des outils (ressources et méthodes) de fouille d’opinions sont 

adaptés pour des textes en Français, Anglais ou Portugais. Ces langues officielles sont bien 

formalisées et ont suffisamment d'outils pour l'apprentissage automatique de manière générale. 

Cependant, la complexité de commentaires issus de la presse sénégalaise en linge remet en 

cause la performance de ces outils proposés. 

Complexité de commentaires de la presse sénégalaise en ligne 

En voulant appliquer les outils de fouille d’opinions existants sur les données soumises 

à l’analyse, nous faisons face à de nombreux obstacles [120] comme le montre la Figure 8 dont 

les détails seront donnés dans cette section. 

 

Complexité de commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne  

3.3.1 - Obstacles liés aux ambiguïtés 

Si l’on veut comprendre l’ambiguïté, il est indispensable, préalablement à toute tentative 

de traitement technique de s’interroger sur le statut linguistique de ce phénomène. L’ambigüité 

dans la langue et dans l’exercice de la langue est le reflet sans doute des interrogations en 

matière de syntaxe et de sémantique. Elle peut être considérée comme des propriétés 

intrinsèquement associées à une phrase prise hors contexte et qui provoque diverses 

interprétations. Elle met en jeu la question du statut de la phrase ainsi que celle de son mode de 

correspondance à l’énoncé réel.  
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En réalité, c’est une problématique liée à la structuration syntaxico-sémantique de 

l’énoncé qui peut être regroupée en trois (03) types : à savoir les ambigüités syntaxique, 

sémantique et lexicale. 

3.3.1.1 - Ambiguïté syntaxique  

La syntaxe est l’étude scientifique de la construction des phrases. Elle tente de répondre 

à un besoin de cohésion c’est-à-dire l’organisation du texte d’un document. La cohésion repose 

sur des mots et sur des procédés grammaticaux qui relient les phrases entre elles et donnent au 

texte son unité. Ainsi, la syntaxe vise à déterminer les principes qui gouvernent les relations de 

combinaison et de dépendance entre les mots et les groupes de mots au sein de la phrase. Ces 

principes sont décrits par la grammaire de la langue concernée.  

En fouille de texte, on parle d’ambiguïté syntaxique quand un texte est susceptible de 

contenir des fautes d’orthographe, grammaticales et de mise en forme. 

 Fautes d’orthographe : Selon le dictionnaire Larousse, « L’orthographe est l’ensemble 

de règles et d’usages qui régissent la manière d’écrire correctement les mots d’une 

langue ». En langue française, si l’écriture d’un mot est reconnue par un dictionnaire 

comme telle alors il est correct, sinon le mot est considéré comme incorrect. Dans des 

commentaires en ligne, nous avons souvent des erreurs diacritiques (fautes d’accents, 

de tréma et de cédille) et des erreurs de ligature c’est-à-dire la combinaison de deux 

lettres pour former un seul graphème et un seul phonème (par exemple ae, œ, ph ou ch). 

 Fautes grammaticales : La grammaire est la description des contraintes caractéristiques 

d’une langue donnée. Elle est donc constituée de principes universels et spécifiques à 

une langue. En d’autres termes, la grammaire est un formalisme permettant de définir 

un langage formel. Dans notre contexte, nous nous intéressons aux fautes d’accord en 

genre et en nombre et aux fautes de conjugaison.  

 Fautes de mise en forme : Les fautes de mise en forme regroupent la catégorie d’erreurs 

d’espace, de ponctuation, de casse, de nombre ou d’unités de mesure et d'élision. 

Pour illustrer ces propos, nous allons donner en exemple un extrait de commentaires 

écrit entièrement en français contenant des fautes d’orthographe et syntaxiques (voir Illustration 

10). 

Illustration 10 : Extrait de commentaire ayant une ambiguïté syntaxique 
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Dans cet exemple, nous voulons souligner la mauvaise structuration syntaxique des 

phrases contenues dans les commentaires. Dans ce même sillage, nous avons aussi l’ambiguïté 

sémantique.    

3.3.1.2 - Ambiguïté sémantique  

Appartenant à la linguistique, la sémantique étudie les différents sens du mot et du 

langage. Elle veille sur la cohérence d’un texte à travers les mots contenus dans les phrases et 

qui peuvent permettre aux lecteurs de le comprendre et de l’interpréter. L’ambiguïté sémantique 

est une ambigüité profonde qui est causée par l’utilisation de figures de style, d’anaphores 

grammaticales, de polysémie, etc. 

 Figures de style : une figure de style est d’abord une manière de s’exprimer. Il s’agit de 

modifier le langage ordinaire pour le rendre plus expressif. Il existe des figures 

d’analogie, d’animation, de substitution, de pensée, d’opposition, de construction, de 

sonorités, d’insistance et d’atténuation. L’utilisation de figures de style dans les 

commentaires pose d’énormes difficultés même chez l’humain pour la compréhension 

du sens de la phrase.  

 Anaphores grammaticales : En grammaire, une anaphore est un mot ou un syntagme 

qui dans un énoncé, assure une reprise sémantique d’un précèdent segment appelé 

antécédent. Elle permet de donner une structure hiérarchique au discours tout en gardant 

un lien avec tous les éléments présents. C’est par cette continuité qu’on est en mesure 

de bien comprendre le sens d’une phrase. L’usage de l’anaphore grammaticale permet 

d’éviter la répétition lexicale. L'anaphore est un procédé fondamental qui participe à la 

cohérence d'un texte. 

 Polysémie : La polysémie est la caractéristique d’un mot ou d’une expression qui a 

plusieurs sens ou significations différentes. Dans cette situation, le sens d'un mot dépend 

du contexte de la phrase dans lequel on le trouve. Certains mots peuvent être utilisés au 

sens propre ou figuré. Le sens propre est l'utilisation principale du mot ; il est utilisé 

dans un cadre concret. Tandis que le sens figuré du mot est utilisé dans un autre cadre 

que son cadre habituel, souvent de façon imagée. 
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 Cas particuliers : nous avons d’autres cas d’ambiguïtés sémantiques qui mettent en 

comparaison deux mots ou deux expressions ; il s’agit, de l’homonymie, de la 

synonymie et de l’antonymie. L'homonymie désigne deux ou plusieurs mots qui ont la 

même forme phonique (ou graphique), mais qui n’ont pas le même sens. Tandis que 

deux mots sont synonymes quand ils ont des écritures différentes, mais ont des 

significations très semblables. À l’inverse de la synonymie, deux mots sont antonymes 

quand l’un signifie le contraire de l’autre. En outre, le sens de certains mots peut 

dépendre des préférences et de l'idéologie de l'auteur. Ces cas sont souvent rencontrés 

dans les textes politiques. 

En fouille d’opinions, l’ambigüité sémantique entraine souvent un détournement du sens 

originel de termes qui entraine des résultats erronés.   

3.3.1.3 - Ambiguïté lexicale  

Le lexique d’une langue constitue le vocabulaire de la langue c’est-à-dire l’ensemble 

des lemmes d’une langue. Dans le cas des commentaires en ligne, l’ambiguïté lexicale est 

causée par des abréviations personnalisées. En effet, une abréviation conventionnée est 

considérée comme un raccourcissement de mot ou de groupe de mots, représentés alors par un 

caractère ou un groupe de caractères issus de ce mot. L’abréviation personnalisée consiste donc 

à condenser l’écriture d’un mot selon la seule convenance du locuteur. Dans les commentaires, 

ces types d’abréviations sont nombreux et causent beaucoup d’entraves aux outils de traitement 

de ces textes. À côté d’obstacles causés par l’ambiguïté, les commentaires sénégalais 

contiennent des informations que nous qualifions d’obstacles liés au multilinguisme. 

3.3.2 - Obstacles liés au multilinguisme 

3.3.2.1 - Notion de multilinguisme  

Il convient de partir d’une définition préliminaire du concept. Le mot multilinguisme 

(ou plurilinguisme) décrit le fait qu'une communauté (ou personne) soit capable de s'exprimer 

dans plusieurs langues. Le multilinguisme est un phénomène complexe qui résulte de la 

cohabitation de langues [121]. Sous cet aspect, le multilinguisme est l’analyse des différentes 

formes de coexistence des langues à l’intérieur d’une communauté linguistique et de la 

compétence d’un rédacteur. Il est, en particulier, la croissante composition multi-ethnique et 

multiculturelle de notre pays. Pour nous, il s’agit de mettre en exergue les obstacles causés par 
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la cohabitation de langues étrangères et nationales dans les commentaires issus de la presse en 

ligne.  

3.3.2.2 - Cohabitation de langues étrangères et nationales dans les 

commentaires en ligne 

Au Sénégal, vingt-cinq (25) langues nationales cohabitent avec le français, l’arabe et 

d’autres langues étrangères10. Ces langues nationales s’imposent de plus en plus dans les débats 

télévisés, les émissions radio, les panneaux publicitaires et même dans les commentaires en 

ligne. C’est la raison pour laquelle, nous rencontrons dans ces commentaires des vocabulaires 

empruntés aux langues nationales telles que le wolof, le pulaar, le mandingue, etc. Pour appuyer 

ce propos, nous donnons en exemple deux extraits de commentaires : le premier est un mélange 

de texte français en noir et wolof en bleu (voir Illustration 11) et le second est entièrement 

composé de mots empruntés du wolof (voir Illustration 12).  

Illustration 11 : Extrait de commentaire bilingue (français-wolof) 

 

Illustration 12 : Extrait de commentaire entièrement wolof 

 

C’est un phénomène très récurrent qui entrave la compréhension du sens réel des phrases 

même au niveau de l’humain. À l’heure où nous parlons les langues nationales sont peu dotées 

d’outils de fouille de textes notamment en termes de ressources. À côté de ces obstacles, ceux 

liés au multi-domaine sont aussi constatés. 

3.3.3 - Obstacles liés au multi-domaine 

Nous définissons le multi-domaine dans les commentaires journalistiques comme un 

commentaire qui ne porte pas sur la même thématique que l’article auquel il est associé ou des 

réponses incohérentes. Dans tous les cas, il s’agit de commentaires qui sont sensés abonder 

dans le même sens que l’article auquel ils sont associés en confirmant ou en infirmant. 

Malheureusement, ces commentaires ouvrent le débat sur d’autres sujets. Nous qualifions ces 

                                                           
10 Selon la Direction de l’Alphabétisation et des Langues Nationales au Sénégal 
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types de commentaires comme des commentaires hors contexte ou hors sujet c’est-à-dire en 

dehors du contexte abordé. Le « hors-contexte » ou « hors-sujet », dans sa forme la plus pure, 

revendique explicitement le droit de parler d’autre chose que du sujet traité pour prendre 

position par rapport à une préoccupation.  

Dans le cas de commentaires journalistiques, les critiques peuvent être considérés 

comme autant de prises de position dans des débats publics sur le destin collectif des sénégalais 

ou sur la difficile transition pour telle ou telle catégorie sociale. À ce niveau, l’article devient 

le prétexte d’un débat existant, mais occulté. C’est une autre manière plus évidente et plus sûre 

pour les lecteurs d’émettre leurs points de vue sur les questions qui les préoccupent. Dans la 

presse en ligne, certains lecteurs visent à légitimer leurs points de vue exprimés dans l’espace 

de discours pour guider les autres lecteurs dans la compréhension de l’actualité [122]. Ces types 

de commentaires sont exprimés avec des arguments pour ou contre l’exactitude d’un article qui 

traite un sujet précis. Ce faisant, ces lecteurs se glissent subrepticement dans la peau de gens 

simples [123]. Pour eux, il ne s’agit pas de parler de scénario ou de réalisation, c’est une 

question de vie dont il s’agit.  

Pour illustrer ces propos, nous donnons en exemple un extrait de commentaire politique 

retrouvé dans la rubrique sport. L’extrait parle du soutien des candidats perdants de l’élection 

présidentielle 2019 à M. Idrissa Seck alors que l’article auquel il est associé traite du racisme 

dont le joueur français Kylian Mbappé est victime (voir Illustration 13). 

Illustration 13 : Texte sur la politique dans la rubrique sport 

 

En effet, l’analyse d’opinions sur des données contenant plusieurs entités nécessite une 

attention particulière, car il existe des mots ou groupes de mots dont les sens dépendent de leur 

domaine. Certains domaines ont des vocabulaires intrinsèquement positifs ou négatifs. 

3.3.4 - Hétérogénéité des structures DOM (Document Object Model)  
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Le DOM est un modèle d'objets de document (page web) qui est utilisé par W3C11 

comme le modèle standard de structuration d’un document HTML12 ou XML13. Ce modèle 

définit la composition d’une page web sous forme d’arborescence à travers des sections de 

découpage reliées entre elles afin de faciliter l’interprétation du document par navigateur d’une 

part et de rendre le site attrayant d’autre part. Dans cette logique, chaque concepteur définit 

l’architecture de ses pages en se fondant sur le modèle DOM.  

Au niveau des portails sénégalais d’informations web, nous avons constaté que la 

structure des pages web diffère d’un site à l’autre.  Par ailleurs, l’acquisition de données se fait 

principalement en utilisant des outils de web scraping. Le web scraping est une technique qui 

consiste à extraire des contenus du web en utilisant un script ou un programme. Il se base sur 

la structure DOM d’un page web pour en extraire les contenus.  

Dans la littérature, nous avons trouvé peu de travaux destinés à extraire des données à 

partir des sites d’informations [23][24]. Ces travaux n’ont pris en compte l’acquisition de 

commentaires en vue de la fouille d’opinions à cause de l’hétérogénéité des structures DOM. 

Dès lors, l’acquisition des articles et des commentaires associés devient l’une des principales 

difficultés qui nécessite une solution adaptée.  

Discussion 

Dans un élan de discussion, nous menons des critiques à l’encontre d’outils existants en 

fouille d’opinions afin de justifier notre choix. 

3.4.1 - Limites des outils existants 

Les ressources et méthodes proposées dans la littérature sont destinées à analyser des 

textes écrits dans des langues officielles (françaises, anglaises, portugaises, etc.). L’avantage 

des langues officielles réside dans leur caractère formel et structuré. Dans une telle 

circonstance, il y a des mots à valeur intrinsèquement positive ("généreux, délicieux") et 

d’autres à valeur intrinsèquement négative ("avare, mauvais") [124]. Ces langues officielles ont 

une syntaxe et des vocabulaires standards. Ces vocabulaires sont considérés comme des 

expressions d’évaluation universelles.  

                                                           
11 http://www.standard-du-web.com/world_wide_web_consortium.php 
12 12 https://fr.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Markup_Language 
13 https://fr.wikipedia.org/wiki/Extensible_Markup_Language 

http://www.standard-du-web.com/world_wide_web_consortium.php
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Markup_Language
https://fr.wikipedia.org/wiki/Extensible_Markup_Language
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En somme, les solutions de fouille d’opinions portent sur des textes bien structurés écrits 

dans des langues officielles. En comparant ces langues officielles au langage urbain, nous 

constatons que nos langues sont peu dotées de ressources et méthodes. En plus, l’efficacité des 

algorithmes de fouille de textes est fortement dépendante des outils utilisés et de la langue 

traitée. En outre, les spécificités propres à chaque type de données nécessitent un traitement 

particulier. Ainsi, utiliser un système de fouille d’opinions entraîné pour la langue anglaise ou 

française sur une collection de commentaires sénégalais créerait beaucoup de bruits. En guise 

d’illustration, nous avons extrait un échantillon de ces commentaires et nous avons utilisé 

TreeTagger [25] dont les statistiques sont fournies dans le Tableau 3.  

Tableau 3 : Statistiques de POST  

 

TreeTagger est un outil open source, performant, robuste et efficace pour l’étiquetage 

morphosyntaxique et la lemmatisation de textes écrits en français [125]. Nous constatons qu’il 

y a beaucoup de tokens inconnus (mots, ponctuation, etc.). Il faut rappeler que les tokens 

inconnus peuvent être des tokens invalides induits notamment par des erreurs de segmentation 

(tokenisation), des tokens dont les orthographes sont inconnus, des tokens dont les mots sont 

des emprunts, des inconnus lexicaux ou typographiques [126].  

Un problème proche de l’adaptation de la langue est l’adaptation au niveau du domaine. 

L’influence du domaine sur l’opinion est un enjeu crucial. Il existe des mots dont l’orientation 

peut changer selon le contexte dans lequel ils sont employés [127]. Il peut s’agir de mots 

polysémiques ou bien d’homonymes ayant des orientations différentes. Dans une telle situation, 

la désambiguïsation sémantique s’appuie justement sur les mots du contexte [128]. 

L’orientation d’un mot non polysémique peut également changer à l’intérieur d’un même 

domaine, selon l’objet qu’il évalue.  En outre, l’orientation des mots peut aussi dépendre des 

préférences et de l’idéologie de l’auteur et c’est alors bien plus difficile à détecter. Les textes 

politiques sont notamment très sensibles à cela. C’est dans ce contexte que nous envisageons 

de proposer des solutions idoines.  

3.4.2 - Nos choix 
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À titre de synthèse, nous faisons dans ce tableau une récapitulation des trois (03) 

approches précédemment présentées (voir Tableau 4). 

Tableau 4 :  Récapitulation d’approches de fouille d’opinions 

Approches Identification d’opinions Classification 

Approche lexicale 
Dictionnaires ou Lexiques 

d’opinions 

Score mesuré en fonction de la 

présence de termes issus de ces 

dictionnaires dans le document 

Approche par 

apprentissage 

Corpus d’entrainement ou 

Corpus d’apprentissage  

Algorithmes d’apprentissage 

supervisé 

Approche hybride Utilisation simultanée des deux approches  

Ici, nous allons d’abord présenter dans ce tableau synoptique un résumé des trois 

approches en insistant sur les avantages et inconvénients de chaque approche afin de nous 

permettre de mieux choisir (voir Tableau 5).   

Tableau 5 :  Comparaison d’approches de fouille d’opinions 

Approches Avantages Inconvénients 

Approche 

basée sur le 

lexique 

o Facilitation dans l’identification 

des vocabulaires subjectifs 

o Rapidité dans la détermination de 

l’orientation des documents 

(somme des valeurs : positives et 

négatives) 

o Précision dans la prédiction de la 

polarité d’un terme 

o Affectation des mêmes polarités 

aux mêmes termes quel que soit 

le domaine (dictionnaire de 

sentiments) 

o Non prise en compte de groupes 

de mots (dictionnaire de 

sentiments) 

o Difficulté dans la constitution 

de lexique d’opinions : tâche 

dévolue aux experts des 

domaines 

o Complexité dans la gestion des 

négations 

Approche par 

apprentissage 

o Moins d’effort humain 

o Automatisation de la 

classification d’opinions 

o Difficulté dans la constitution 

de corpus d’entrainement : 

processus manuel 
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Approche 

hybride 
o Processus sûr et fiable 

o Difficulté dans 

l’implémentation 

À la lecture du tableau 3, l’approche hybride peut s’avérer performante dans un contexte 

où les langues sont peu dotées d’outils pour le traitement automatique de ces langages naturels. 

Dans pareille situation, les données présentent beaucoup de non-conformité par rapport à la 

grammaire des langues normalisées, ces étapes requièrent des tâches difficiles et fastidieuses. 

Pour ces raisons, nous avons opté pour l’utilisation des deux approches de manière hybride. 

Notre motivation est de mettre en place des ressources et méthodes pour analyser les 

commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne dans le but de déterminer l’opinion 

majoritaire des lecteurs. En termes de ressources, nous envisageons de créer un lexique 

d’opinions et une ontologie d’évènements composés de termes et de concepts issus du langage 

urbain sénégalais. Quant aux méthodes, nous pensons à réadapter les algorithmes de 

l’apprentissage supervisé pour enrichir les ressources.  

Conclusion  

En somme, faire participer le lecteur au débat, c’est lui permettre de discuter des 

thématiques d’utilité publique ou privée. Le lecteur prend ainsi conscience et ne se réduit plus 

au simple consommateur. Mais il se considère comme un grand producteur d’informations en 

exprimant ses opinions par rapport aux interpellations quotidiennes. À travers cette 

collaboration, les commentaires en ligne deviennent de plus en plus abondants sur internet et 

restent des éléments précieux et utiles parmi les types de données. 

La fouille d’opinions sur ces types de commentaires permet de manière dynamique de 

déterminer l’opinion majoritaire des internautes. Cependant, les solutions proposées en fouille 

d’opinions sont adaptées aux données dont les textes présentent peu de complexités 

linguistiques. L’application directe de ces solutions existantes sur les commentaires sénégalais 

entrainerait beaucoup de bruits. C’est dans cette optique que nous envisageons une solution 

idoine afin d’analyser les commentaires de la presse sénégalaise en ligne. Dans le chapitre 

suivant, nous allons proposer une architecture d’un système de fouille d’opinions.   
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Introduction  

La fouille d’opinions sur les aspects est souvent très utilisée dans les applications 

pratiques, car elle fournit des informations détaillées sur différents aspects de l’entité et permet 

une analyse plus fine, plus efficace et fiable. Avec cette approche, Liu et al. [77] ont proposé 

une représentation de l’opinion autour de l’entité, de la source, des aspects de l’entité, du temps 

et de la valeur.  Cependant, l’implémentation de cette approche dans la pratique est un processus 

complexe et difficile à réaliser. À cela s’ajoute toute la complexité des commentaires issus de 

la presse sénégalaise en ligne. En plus, la vitesse de production de l’information exige un 

traitement en temps réel de ces données. Dans l’esprit d’innovation, nous avons tenté de 

repenser la problématique afin de proposer une solution idoine permettant de rendre les 

commentaires journalistiques en ligne intelligibles et facilement exploitables.  

Comme dit Le Moigne « Un système compliqué, on peut le simplifier pour découvrir 

son intelligibilité. Un système complexe, on doit le modéliser pour construire son 

intelligibilité. » [129]. C’est la raison pour laquelle nous proposons la modélisation d’un 

commentaire et d’un réseau de commentaires journalistiques [130]. Nous définissons la 

modélisation par la conception de l’information contenue dans le système afin de structurer le 

stockage [131][132]. En d’autres termes, il s’agit essentiellement de proposer une 

représentation formelle d’un commentaire journalistique et une description des relations entre 

commentaires. Dans une telle situation, nous adoptons la solution « clé-valeur » qui propose 

des formats de données légers comme le JSON pour le stockage. Cette modélisation est conçue 

à l’origine pour répondre aux besoins de performance de bases de données face à des données 

volumineuses et hétérogènes. La pérennité de l’information est un autre élément justifiant la 

décision de modéliser le système. Ce type de représentation des commentaires journalistiques 

peut satisfaire autant que possible nos préoccupations.  

L’intérêt de la modélisation de commentaires est multiple : (i) résolution de la 

complexité d’extraction des entités et leurs aspects; (ii) résolution des obstacles liés au multi-

domaine et (iii) facilitation de la collecte. 

Ce chapitre est structuré autour de trois (03) grandes sections, à savoir la modélisation 

dans la presse en ligne, la modélisation d’un commentaire journalistique et la modélisation d’un 

réseau de commentaires. 

Modélisation dans la presse en ligne 
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4.2.1 - Presse en ligne 

L’avancée des technologies de l’information et de la communication (TIC) notamment 

le web 2.0 [133] a entrainé d’énormes potentialités interactionnelles. Cette émergence permet 

à la fois un accès direct aux données et une meilleure appropriation de ces données via de 

nouveaux modes de traitements et de visualisation. Elle permet aussi l’interactivité en donnant 

aux internautes la possibilité de trouver, d’organiser, de partager et de créer de l’information 

d’une manière à la fois personnelle et globalement accessible. C’est dans ce contexte qu’est née 

la presse en ligne.  

La presse en ligne s’inscrit pleinement dans la tradition journalistique consistant à aller 

chercher de l’information brute pour la présenter de manière adéquate au public. A la différence 

de la presse traditionnelle, la presse en ligne définit un processus qui met en relation le 

journaliste et le lecteur dans un cadre de perpétuel échange. A ce niveau, les lecteurs ne sont 

plus des consommateurs, mais participent de façon dynamique à la génération d’informations 

qui pourraient intéresser le public. Dès lors, l’attention de plus en plus grande portée aux 

lecteurs et à ses attentes, peut être interprétée comme une contribution au renouvellement du 

débat social [134]. Cette nouvelle tendance plus générale crée une promotion de participation 

et d’autonomie des lecteurs.  

Dans cette situation, nous nous sommes penchés sur les opportunités que pourraient 

offrir les commentaires issus de la presse en ligne de manière générale. Nous avons constaté 

que ces commentaires associés aux articles journalistiques sont particulièrement révélateurs. La 

richesse de ces commentaires peut alimenter la dimension active de ces sources d’une part et 

permettre de déterminer les avis de lecteurs d’autre part. Par conséquent, ces portails web 

peuvent être considérés comme une source privilégiée pour la fouille d’opinions. 

4.2.2 - Modélisation 

Le concept de modélisation fait l’objet de nombreuses définitions. Chaque discipline 

tente de donner une définition qui lui est propre en fonction des objectifs visés. La modélisation 

informatique désigne la conception de l’information contenue dans le système afin de structurer 

le stockage [131][132]. Ce type de modélisation part d’une représentation abstraite, dans le sens 

où les valeurs des données individuelles observées sont ignorées au profit de la structure, des 

relations, des noms et des formats pertinents de stockage. Ainsi, il existe plusieurs types de 
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modèles de formalisation des données. Dans ce rapport, nous mettons l’accent sur le modèle 

clé-valeur.  

Le modèle clé-valeur utilise une technique plus souple pour formaliser des données non 

structurées (documents textuels) [135]. Il stocke les données sous forme de paires clé-valeur 

dans laquelle une clé sert d'identifiant unique [136] [137]. Les clés et les valeurs peuvent se 

présenter sous toutes les formes, des objets simples aux objets composés complexes. Dans la 

plupart des cas, la clé et la valeur sont des chaînes de caractères quelconques. En effet, la 

modélisation clé-valeur vise à formaliser et stocker un ensemble de données non structurées 

pour maintenir la flexibilité et le passage à l'échelle en évitant l'opération de jointure [139]. Le 

choix du modèle clé-valeur est la réponse à cette question : quel modèle peut satisfaire les 

contraintes énoncées sur les commentaires de la presse en ligne en générale et le cas du Sénégal 

en particulier.  

Au regard des difficultés inhérentes à ces commentaires et surtout de la vitesse de 

production de l’information, le traitement en temps réel de ces données sera rendu possible 

grâce à un modèle qui peut structurer les commentaires en utilisant une représentation 

exclusivement tabulaire de l’information journalistique. Dans une telle situation, nous adoptons 

le formatage clé-valeur qui propose souvent des formats de données légers comme le XML ou 

le JSON pour le stockage. Cette modélisation est conçue à l’origine pour répondre aux besoins 

de performance des bases de données face à des données volumineuses et hétérogènes. La 

pérennité de l’information est un autre élément justifiant la décision de modéliser le système. 

Ce type de représentation des commentaires journalistiques peut satisfaire autant que possible 

nos préoccupations.  

Modélisation d’un commentaire journalistique 

4.3.1 - Principe   

Pour modéliser un commentaire journalistique, il faut juste préciser des objets et leurs 

propriétés et les relations entre ces objets. Cela dépend de la problématique à résoudre qui relève 

de plusieurs niveaux d’abstractions :  

 Premier niveau : Il s’agit de manipuler les commentaires journalistiques afin qu’ils 

répondent aux traitements spécifiques avec un besoin d’efficacité des algorithmes. 

 Deuxième niveau : Ce niveau repose sur l’utilisation d’un modèle qui sert à décomposer 

l’information et à l’organiser suivant certains types de base pour former des catégories. 
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 Troisième niveau : La troisième considération consiste à proposer un modèle qui offre 

une très forte structuration. Cette structuration permettra de faciliter le stockage et le 

traitement de ces masses de données non structurées avec autant de perspectives. 

4.3.2 - Représentation formelle de commentaires journalistiques 

Considérons un commentaire journalistique comme un avis qui porte sur un article 

publié sur un portail web dédié à l’information. Le commentaire est émis par un lecteur à un 

moment précis dans le temps. Ce commentaire lui-même peut faire l’objet de réponse, ainsi de 

suite.  

Partant de cette considération, nous pouvons identifier les concepts suivants : le 

commentaire, le lecteur, l’article et les réponses. Cette façon de décrire les objets est souvent la 

représentation que l’on rencontre dans des bases de données traditionnelles. Dans ces types de 

représentation, les valeurs sont regroupées en catégories et le nom de l'attribut décrit le rôle de 

la catégorie dans la description de l'objet. On peut étendre cette description à travers une 

représentation « attribut-valeur » en considérant chaque paire comme élément atomique.  

Les attributs doivent permettre de regrouper plus clairement les éléments par concepts 

ou rubriques dans le but d’obtenir des jeux de données corrects et cohérents. Les concepts ou 

rubriques doivent capturer les principales idées, connaissances ou attitudes exprimées dans le 

texte. Ces attributs peuvent être numériques ou catégorielles dont les valeurs peuvent être prises 

sous forme de distributions ou d’intervalles [142].  

En tenant compte de tous ces paramètres, nous modélisons un commentaire 

journalistique comme un objet à huit dimensions comme le montre la figure ci-dessous (Figure 

15). 
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Les 08 dimensions d’un commentaire 

Formellement, cette représentation graphique peut être traduite comme suit :  

Représentation formelle d’un commentaire journalistique 

Un modèle se rapporte toujours à ce qu’on espère en déduire. De même, un modèle n'est 

jamais parfait, ni totalement représentatif de la réalité : le choix de paramètres et de relations 

qui les lient éclaire la finalité. Ainsi, nous pouvons sans difficulté établir les différentes relations 

qui peuvent exister entre les commentaires. L’ensemble de ces relations nous permettront de 

représenter un réseau de commentaires.  

Modélisation d’un réseau de commentaires journalistiques 

L’analyse de réseau peut être définie comme l’étude d’un phénomène relationnel. En 

d’autres termes, il s’agit de manipuler des objets et d’établir des liens entre ces objets. La 

𝐶 = {𝐼, 𝑇, 𝐴, 𝐷, 𝐸, 𝑁, 𝐿, 𝐷𝑙} 

 𝐼 : Identifiant ; comme le nom l’indique, il sert à identifier le commentaire 𝐶 

dans un ensemble de commentaires.  Il est de type chaîne de caractère. 

 𝑇 : Texte ; il représente le contenu du commentaire 𝐶. Il est composé de texte 

brut qui peut être une ou plusieurs phrase(s). 

 𝐴 : Auteur ; l’auteur est la personne qui exprime le commentaire 𝐶. Les 

lecteurs commentent pour la plupart sous anonymat des articles de la presse 

sénégalaise en ligne. 

 𝐷 : Date ; c’est la date à laquelle le commentaire a été publié. Elle est souvent 

au format jj/mm/aaaa à hh :mm. 

 𝐸 : Entité ; l’entité est l’objet sur lequel porte le commentaire. Elle constitue 

la cible du commentaire. L’entité peut être un article publié ou un 

commentaire dans le cas d’une réponse. 

 𝑁 : Nombre ; c’est le nombre de commentaires associés à l’entité. 

 𝐿 : « Like »; “Like” signifie “aimé”. Il s’agit du nombre de fois que l’entité a 

été appréciée positivement par les autres lecteurs. 

 𝐷𝑙 : « Dislike » ; Dislike veut dire le nombre de fois qu’une entité a été 

refusée, rejetée ou simplement appréciée négativement par les lecteurs. 
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modélisation d’un réseau de commentaires s’inscrit dans cette logique. Il s’agit d’une ou de 

plusieurs méthodes de description de relations entre les commentaires (voir Figure 17).  

 

Relation entre deux commentaires 

À présent, nous proposons ci-dessous la description formelle de cette définition. 

 

Description formelle des relations entre les commentaires journalistiques  

4.4.1 - Relations entre commentaires  

Nous décrivons les relations de manière récursive sur le mode : (i) un commentaire 

principal (C) peut avoir un ou plusieurs sous-commentaires, (ii) Un sous commentaire (S) peut 

lui aussi avoir un ou plusieurs sous commentaires (iii), ainsi de suite (voir Figure 19). 

Soit 𝐶𝑖
𝑗
 le commentaire principal 𝑗 ∈ 𝑁 de l’article 𝑖. D’autres 

internautes peuvent aussi réagir soit sur l’article principal 𝑖 c’est-à-dire 

produire d’autres commentaires principaux 𝐶𝑖
1 𝐶𝑖

2 …… 𝐶𝑖
𝑁 ou réagir sur un 

commentaire principal et dans ce cas, nous parlons de sous commentaire 𝑆𝑛
𝑘 

avec 𝑛 ∈ 𝑁 étant le commentaire principal (le niveau) et k le sous 

commentaire. En d’autres termes : 

 𝐶2
3 : Est le commentaire principal de numéro 3 de l’article de presse 2. 

 𝑆3
6 : Est le sous commentaire de numéro 6 du sous commentaire 3. 

 𝑆7
2 : Est le sous commentaire de numéro 2 du sous commentaire 7. 
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Arborescence de commentaires journalistiques 

Nous identifions les étroites relations « père-fils » et « frères » qui lient les commentaires 

d’un article de presse. Pour déterminer ces relations, nous nous intéressons aux entités (𝐸) de 

commentaires (𝐶). Pour rappel, l’entité est l’objet sur lequel porte le commentaire, c’est-à-dire 

la cible du commentaire. L’entité peut être un article ou un commentaire dans le cas d’une 

réponse. Nous complétons ces deux relations par des mesures de similarités afin de regrouper 

les commentaires par thématiques. 

4.4.1.1 - Relation « père-fils »   

Dans notre situation, nous nous plaçons dans le contexte d’arborescence de 

commentaires. En effet, un arbre possède une seule et unique racine. Il est relié à d'autres nœuds 

qu’on considère comme ses fils par des branches ou arêtes. Tous les nœuds peuvent posséder 

ou non un ou plusieurs fils. En revanche, chaque fils possède un seul et unique père, à 

l'exception de la racine qui n'en a pas. Ainsi, l’arborescence d’une telle représentation est 

définie en choisissant un sommet appelé racine et en orientant les arêtes de sorte qu'il existe un 

chemin de la racine vers tous les autres sommets.  

 Principe : Si un commentaire quelconque est l’entité d’un autre commentaire alors le 

premier représente le père et le second, le fils.  

 Formalisation : Formellement, cette relation se traduit comme le montre la Figure 20 : 
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Relation « père-fils » 

Nous utilisons la relation « père-fils » pour décrire la hiérarchisation. À sa suite, nous 

allons parler aussi de la relation de « frère ». 

4.4.1.2 - Relation « frère » 

Dans la représentation structurée de liens familiaux entre les personnes, un frère est celui 

avec qui on est uni par des liens quasi fraternels. Par abus de langage, cette représentation est 

utilisée dans la théorie des graphes avec l’arbre généalogique. Ce type de modélisation met en 

exergue des objets qui appartiennent au même groupe que l’on considère comme une famille. 

Dans notre contexte, il s’agit de décrire cette relation à partir d’un ensemble de commentaires.  

 Principe : Deux commentaires qui portent sur la même entité 𝐸𝑖 sont considérées 

comme « frère ». 

 Formalisation : Formellement, nous modélisons cette relation comme suite (voir Figure 

21) :  

 

 

 

 

Relation « frère » 

La relation « frères » nous permet de décrire deux (2) commentaires de même niveau. 

À côté de ces deux relations qui parlent des relations familiales, nous approfondissons l’étude 

sur des mesures de similarité pour étendre ces relations. 

4.4.2 - Similarité de documents  

Soit ℳ, un ensemble de commentaires noté 

ℳ = { 𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑛}  et 𝐸𝑖 une entité 

𝑆𝑖 𝐸𝑖(𝐶2) == 𝐶1 𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 

 𝐶1 𝑒𝑠𝑡 𝑙𝑒 𝑝è𝑟𝑒 𝑒𝑡 𝐶2 𝑒𝑠𝑡 𝑙𝑒 𝑓𝑖𝑙𝑠 

Soit ℳ, une famille de commentaires notée 

ℳ = { 𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑛}  et 𝐸𝑖 une entité 

𝑆𝑖 𝐸𝑖(𝐶1), 𝐸𝑖(𝐶2) 𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 

 𝐶1 𝑒𝑡 𝐶2 𝑠𝑜𝑛𝑡 𝑑𝑒𝑠 𝑓𝑟è𝑟𝑒𝑠 
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L’étude de similarité de documents (commentaires) consiste à regrouper les 

commentaires ayant le même profil dans une même classe à travers une mesure de distance. 

L’objectif visé à travers cette étude est de faciliter la catégorisation de commentaires 

journalistiques en vue de les organiser par évènement. L’évènement n’est rien d’autre qu’un 

ensemble de commentaires qui traitent des mêmes thématiques à une période donnée. En 

d’autres termes, l’évènement est une collection de commentaires portant sur les mêmes entités 

dans un intervalle de temps précis. Pour atteindre cet objectif, nous allons d’abord définir le 

principe et après établir une mesure de similarité.  

4.4.2.1 - Principe de similarité 

En fouille de textes, la similarité est la mesure du degré de ressemblance entre des 

documents à l’aide d’une mesure de distance entre termes de documents. Elle cherche à 

déterminer les similitudes entre de documents à travers les termes qu’ils contiennent. Dans cette 

logique, les documents doivent être représentés par des termes pertinents appelés aussi index 

[53].  

À travers le modèle proposé, la similarité de documents est basée sur un croisement de 

plusieurs attributs permettant de catégoriser les données par classes. Ces attributs doivent 

contenir des valeurs qui peuvent être prises sous forme de distributions ou d’intervalles. Une 

telle démarche fait partie de l'apprentissage non supervisé parce que les concepts ne sont pas 

prédéterminés et les instances utilisées pour l'apprentissage ne sont pas pré-classifiées.  

4.4.2.2 - Mesure de similarité 

Dans le cas des commentaires journalistiques, la ressemblance ou dissemblance entre 

les commentaires étant mesurées sur un ensemble d’attributs descriptifs notamment les 

entités(𝐸), les contenus de textes(𝑇) et les dates de commentaires(𝐷). Formellement, cela se 

traduit par la formule décrite à la Figure 22.  

Pour regrouper les commentaires en 𝑘 groupes disjoints dont les classes sont  inconnues 

à priori, nous nous appuierons sur la métrique Cosinus qui est très populaire en fouille de textes 

[38][39]. La métrique Cosinus se base sur les co-occurrences des documents pour déterminer 

leurs distances. 
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Distance de similarité  

Cette pratique peut faciliter la recherche ou l’extraction d’informations pertinentes lors 

de la sélection de la base d’analyse. 

Conclusion  

En définitive, la modélisation cherche à rendre un phénomène intelligible afin de réduire 

sa complexité. Modéliser la connaissance nécessite de disposer de structures sémantiques et de 

formalismes de représentation permettant de traduire la complexité de données. Lors d’une 

modélisation, il peut y avoir plusieurs modèles possibles dont chacun présente des avantages 

spécifiques. Dans notre contexte, le choix du modèle est lié à la nature des problèmes à résoudre. 

C’est ainsi que nous avons proposé un modèle de commentaire journalistique à huit (08) 

dimensions. La modélisation de commentaire journalistique est nécessaire pour l’acquisition de 

données et l’analyse de ces données. Dans le premier cas, la modélisation facilite la collecte et 

le stockage des données journalistiques. Dans le second cas, cette représentation résout la 

complexité d’implémentation de la fouille d’opinions basée sur les aspects. 

Par la même occasion, nous avons aussi cherché à déterminer un réseau de 

commentaires à travers une relation hiérarchique et une similarité de documents. La description 

des relations éclaire la finalité du modèle proposé. L’implémentation du réseau de 

commentaires permettra, d’une part, de rapprocher des documents en vue de les organiser par 

thèmes et d’autre part de faciliter la visualisation. 

Notre proposition peut facilement être représentée dans un langage de description de 

données notamment en JSON. Dans le chapitre suivant, nous allons proposer une méthode 

d’acquisition de données journalistiques sur la base du modèle de commentaire proposé. 

Soit  𝛽, ensemble de commentaires à classer  

 𝛽 = { 𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑛} caractérisés par 𝑝 descripteurs (𝐸, 𝑇, 𝐷) ; 

Une dissimilarité 𝑑 est une application telle que  

 𝑑: 𝛽 × 𝛽 → ℝ+ 

 Qui vérifie les conditions suivantes : 

𝑑(𝐶𝑖, 𝐶𝑖) = 0, ∀ 𝐶𝑖 ∈ 𝛽 

𝑑(𝐶𝑖, 𝐶𝑗) = 𝑑(𝐶𝑗 , 𝐶𝑖), ∀ 𝐶𝑖, 𝐶𝑗  ∈ 𝛽 × 𝛽 
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Introduction  

La presse sénégalaise en ligne (sites web dédiés à l’information, radios et télévisions 

numériques) diffuse des informations de manière structurée selon une procédure garantissant 

son libre accès et sa réutilisation par tous, sans restriction technique, juridique ou financière. 

Elle permet à la fois un accès direct aux informations et une meilleure appropriation de ces 

informations via de nouveaux modes de traitement et de visualisation. Ce type de 

communication s’inscrit pleinement dans la tradition journalistique consistant à aller chercher 

de l’information brute pour la présenter de manière adéquate au public. Seulement, la presse en 

ligne diffuse l’information à travers des portails web dédiés en mode streaming ou podcasting. 

Cette mutation innovante crée une promotion de participation et d’autonomie des lecteurs. À 

cet effet, chaque lecteur peut réagir selon ses opinions, goûts ou attentes par rapport aux articles 

publiés à travers des commentaires. Ainsi, les données issues de ces portails constituent un 

ensemble de données libres, disponibles en quantité et éparpillées à travers le web. Toutefois, 

leur valorisation peut se révéler plus efficace que les formes narratives non seulement pour 

capter l’attention des populations.  

La valorisation consiste à présenter les commentaires journalistiques issus de la presse 

sénégalaise en ligne, puis à les analyser et expliquer afin de mettre en lumière des informations 

stratégiques inaccessibles par la simple lecture. En d’autres termes, la valorisation consiste à 

collecter, analyser et visualiser les résultats dans le but d’aider les acteurs à la compréhension 

et l’interprétation de ces commentaires. En raison de la complexité des commentaires issus de 

la presse sénégalaise en ligne [120], il urge de penser à développer des outils performants et 

efficaces. C’est dans ce contexte que nous envisageons un système de fouille d’opinions qui 

sera adapté aux types de données dont nous disposons afin de les rendre accessibles, 

intelligibles et renforcer la participation de lecteurs aux débats citoyens enrichissant la 

démocratie au Sénégal. Notre système a pour vocation d’ajouter de l’intelligence aux 

commentaires en provenance de la presse sénégalaise en ligne à travers un processus plus 

complexe qui va des données à l’information, de l’information à la connaissance et de la 

connaissance à la décision. 

Ce chapitre a pour objectif de présenter l’architecture générale de ce système global qui 

a pour rôle de collecter des données, de les transformer en informations puis en connaissances 

afin de les présenter de façon attractive aux acteurs. Par la suite, nous allons faire la cartographie 
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de la presse sénégalaise en ligne d’abord, ensuite nous présenterons l’architecture et enfin nous 

proposons une discussion en guise de synthèse.  

Cartographie de la presse en ligne au Sénégal 

5.2.1 - Généralités 

Dans le domaine des technologies de l’information et de la communication, ainsi que 

dans le secteur des télécommunications, le Sénégal se distingue par de multiples initiatives 

prises par le gouvernement, en collaboration avec les acteurs, pour aménager et adapter 

l’environnement médiatique14. Ce pays a fait des avancées majeures dans le sens de promouvoir 

la liberté de la presse ces dernières années. Ainsi, caractérisé par la diversité et l’indépendance, 

le paysage médiatique sénégalais est décrit comme un milieu où la liberté d’expression est 

valorisée. C’est un pilier fondamental et indissociable de la marche de la démocratie d’une 

nation. En 2015, le gouvernement et les acteurs de médias ont trouvé un compromis pour le 

passage de l’analogie au numérique [143]. Cette stratégie nationale vise à faciliter l’accès aux 

technologies, aux services et à l’information, notamment en faveur des populations. Dès lors, 

nous assistions à un foisonnement de sites d’informations. En guise d’illustration, Alexa15 

propose un classement de sites d’informations comme le montre la Figure 9. 

 

Classement proposé par Alexa [28/01/2020] 

                                                           
14 https://www.seneplus.com/article/un-environnement-m%C3%A9diatique-s%C3%A9n%C3%A9galais-

%E2%80%9Cdivers-ind%C3%A9pendant-et-durable%E2%80%9D 
15 https://www.alexa.com/topsites/countries/SN 

https://www.seneplus.com/article/un-environnement-m%C3%A9diatique-s%C3%A9n%C3%A9galais-%E2%80%9Cdivers-ind%C3%A9pendant-et-durable%E2%80%9D
https://www.seneplus.com/article/un-environnement-m%C3%A9diatique-s%C3%A9n%C3%A9galais-%E2%80%9Cdivers-ind%C3%A9pendant-et-durable%E2%80%9D
https://www.alexa.com/topsites/countries/SN
https://www.alexa.com/topsites/countries/SN
https://www.alexa.com/topsites/countries/SN
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Alexa est un portail web d’Amazon, qui est dédié au classement de sites d’informations 

à travers des statistiques portant sur le nombre de pages consultées par jour, les trafics provenant 

de recherches et le nombre de liens partagés par les autres sites. Ce classement du 28/01/2020 

fournit les résultats suivants (voir Tableau 6).  

Tableau 6 : Les 8 sites sénégalais les plus populaires parmi les 50 

Ordre Nom du site 

3 Seneweb.com 

4 Senego.com 

5 Dakaractu.com 

9 Leral.net 

11 Senegal7.com 

16 Metrodakar.net 

22 Senenews.com 

50 Xalimasn.com 

Avec le passage au numérique, des outils et méthodes de collecte, de traitement et 

diffusion de l’information ont considérablement évolué. Ces instruments concourent à 

promouvoir la gratuité de l’accès à l’information. Dans notre recherche scientifique, nous avons 

tenté d’étendre le classement d’Alexa sur la presse sénégalaise uniquement. Cela nous permet 

de juger la popularité de ces sites d’informations. Le classement de sites d’informations 

sénégalais entre eux trouve sa pertinence dans l’identification des sources lors de l’acquisition 

des données. Dans ce cas précis, nous avons utilisé les données collectées par Sarr et al. [24] 

afin de mener notre étude. Ces auteurs ont développé un scraper permettant d’extraire des 

articles journalistiques à partir de sites d’informations sénégalais. À partir de leurs données 

massives, nous avons pu identifier plusieurs sites d’informations sénégalais représentés à 

travers la Figure 10. 

La Figure 10 montre deux informations majeures : d’une part, la multiplicité de sites 

dédiés à l’information au Sénégal et d’autre part, la représentation par ordre décroissant de la 

popularité de ces sites sénégalais. Le point culminant de la figure correspondant au site le plus 

populaire. À ce niveau, nous retrouvons Seneweb.com au premier plan. De la gauche vers la 

droite, la figure met en exergue un classement de la plupart des sites d’informations sénégalais.
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Panaroma de sites d’informations sénégalais 
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Le Tableau 7 donne une illustration d’éléments statistiques sur lesquels nous nous 

sommes basés pour effectuer ce classement.   

Tableau 7 : Statistiques sur la popularité de sites d’informations sénégalais 

 

À travers le tableau, nous pouvons lire aisément la dominance de Seneweb.com suivi de 

Dakaractu.com, Senego.net et Leral.net. Par ailleurs, les sites d’informations s’intéressent à 

tous les domaines d’activités des sénégalais. Nous abordons les domaines dans la section 

suivante.   

5.2.2 - Domaines d’intérêt 

Le paysage médiatique sénégalais est particulièrement riche et diversifié16. Ainsi, tous 

les sites d’informations reflètent les voix des populations dans leur diversité économique, 

politique, culturelle, religieuse, linguistique, etc. (voir Tableau 8). Autrement dit, ces sources 

publient dans tous les domaines d’activités des sénégalais et de la diaspora. Elles diffusent des 

informations sur des problématiques propres aux groupes sociaux et professionnels de la 

population cible. 

Tableau 8 : Statistiques sur les domaines d’activité des sénégalais (extrait sur Seneweb.com) 

                                                           
16 https://www.seneplus.com/article/un-environnement-m%C3%A9diatique-s%C3%A9n%C3%A9galais-

%E2%80%9Cdivers-ind%C3%A9pendant-et-durable%E2%80%9D 

https://www.seneplus.com/article/un-environnement-m%C3%A9diatique-s%C3%A9n%C3%A9galais-%E2%80%9Cdivers-ind%C3%A9pendant-et-durable%E2%80%9D
https://www.seneplus.com/article/un-environnement-m%C3%A9diatique-s%C3%A9n%C3%A9galais-%E2%80%9Cdivers-ind%C3%A9pendant-et-durable%E2%80%9D
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Ces statistiques sont basées sur les mêmes données collectées [24]. Aujourd’hui, la 

presse sénégalaise en ligne renferme un ensemble d’informations riches et variées. À présent, 

nous allons faire une typologie de ces données.  
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5.2.3 - Typologie de données journalistiques 

De nos jours, nous distinguons aisément deux types de données journalistiques à travers 

les portails web dédiés à savoir les informations fournies par les spécialistes qu’on appelle les 

articles et celles postées par les lecteurs ou les commentaires comme le montre la Figure 11.  

 

Typologie des données journalistiques 

 Articles : Un article journalistique présente une description objective d’un fait. C’est 

une narration basée sur différentes sources d’informations orales ou écrites et qui 

relatent un évènement. Il peut aussi présenter la position de la rédaction sur un thème 

d'actualité ou mettre en valeur un dossier publié dans un journal. Un article peut être un 

reportage, c’est-à-dire un texte dans lequel le journaliste rend compte d'un événement 

particulier en se rendant sur le lieu. En outre, il peut être une interview, une enquête 

menée sur des recherches, témoignages ou analyses pour rendre compte d'un 

phénomène ou d'un événement. En général, un article est composé d'un titre qui donne 

l'idée du sujet, d’un résumé, de mots clés et d'un contenu assimilé aux détails. En plus, 

des métadonnées telles que la source (auteur ou autre source), le domaine ou la rubrique 

(politique, économie, étranger, société, culture, sports, etc.), la date de publication, etc. 

sont aussi associées à l'article.  

 Commentaires : Les commentaires post-articles constituent la forme la plus visible de 

la participation de lecteurs. Ces interventions sont d’autant plus profitables, car il arrive 

que les lecteurs soient des experts des sujets traités. Les commentaires journalistiques 
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sénégalais prennent des formes aussi variées que les critiques formulées. Un 

commentaire peut être un texte dans lequel le lecteur donne son opinion, sa position, 

son sentiment par rapport à un article publié ou une question qui le préoccupe. Il peut 

aussi être un « like » ou un « dislike » qui se traduisent respectivement par « j’aime » 

ou « je n’aime pas ». Ces deux concepts sont souvent des images symboliques à la forme 

du pouce de la main de l’humain. Si la position du pouce est orientée vers le haut alors 

il s’agit de « like » sinon c’est le « dislike ». Tout compte fait, les commentaires 

contiennent beaucoup d’informations utiles.  

Pour illustrer notre argumentation, nous montrons la disposition d’informations qu’on 

rencontre sur les pages de Seneweb.com (Figure 12). 

 

 Informations sur Seneweb 

Chaque site propose une structuration qui lui est propre. La diversité de structures 

impacte sur la disposition des informations et rend leur valorisation complexe. Néanmoins, 

certains auteurs tels que Sarr et Al. [144][145] se sont intéressés à la vérification de faits dans 

la presse sénégalaise en ligne. Leurs travaux portent uniquement sur les articles. Bien que les 

articles permettent aux internautes d'avoir accès aux informations nationales et internationales, 

les commentaires eux restent un élément important porteur de la voix des populations. À 

présent, nous allons décrire les opportunités offertes par ces commentaires.  
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5.2.4 - Opportunités offertes par les commentaires 

Notons que les commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne peuvent être 

considérés comme autant de prises de position dans les débats publics. Ces types de 

commentaires ont un enjeu stratégique et contiennent des informations utiles pouvant aider les 

décideurs dans l’orientation de leurs choix. Nous pouvons y découvrir par exemple : (i) 

l’influence potentielle de commentaires en ligne dans les prises de décision ; (ii) l’accord ou le 

désaccord des internautes concernant une proposition particulière ; (iii) l’aperçu de l'opinion 

publique sur la situation économique, politique et sociale du pays ; (iv) et les attentes des 

internautes sur les politiques publiques.  

Par ailleurs, les commentaires journalistiques ont une plus grande influence et une 

valeur plus subjective que les articles qui peuvent être laissées à l'interprétation. Ils permettent 

d’influencer l’opinion publique en orientant indirectement les pensées des populations. Cette 

technique se traduit par la mise en valeur d’idées et de représentations (factuelles ou 

fictionnelles) qui inévitablement façonnent notre vision de la réalité. Dans cette même logique, 

ils peuvent être un moyen de subversion politique, voire d'incitation à la révolte ou à la 

rébellion. 

En réalité, les opportunités d’extraction de connaissances utiles à partir de commentaires 

issus de la presse sénégalaise en ligne sont innombrables. La richesse de ces commentaires peut 

alimenter la dimension active de ces sources d’une part et permettre de déterminer les avis de 

lecteurs d’autre part. Par conséquent, ces portails web peuvent être considérés comme une 

source privilégiée pour la fouille d’opinions. À la suite de cette partie, nous allons présenter 

l’architecture du système de fouille d’opinions. 

Architecture générale et fonctionnelle 

L’architecture proposée est, à cet effet, sur la base d’une nouvelle approche pour 

résoudre la problématique relative à la complexité des commentaires issus de la presse 

sénégalaise en ligne. La solution décrite dans cette architecture est une plateforme web 

sémantique destinée à répondre à l’ensemble du processus de fouille d’opinions tel que le web 

scraping, l’indexation, l’étiquetage et la classification d’opinions, la mise en place d’une base 

de connaissances et la visualisation des résultats. Ensuite, nous procédons à la présentation de 

l’architecture d’une part et la description des interactions entre les modules d’autre part. 

5.3.1 - Présentation de l’architecture  
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Notre architecture présente une suite de modules indépendants qui permettent de mettre 

en œuvre les principales phases du processus de la plateforme que nous comptons mettre en 

place (voir Figure 13).  

 

Architecture d’un système de fouille d’opinions 

Ces modules sont composés de l’acquisition de données, l’indexation sémantique, la 

fouille d’opinions et enfin la construction et l’alimentation de la base de connaissances [146]. 

 Module « Acquisition de données » : La phase d’acquisition de données est confiée à 

un agent de collecte appelé scrapeur qui se charge d’interroger les sources web 

identifiées afin d’en extraire les informations utiles et pertinentes. L’outil regroupe de 

manière synthétique et cohérente ces informations collectées dans une base de données. 

Lors de la fusion, il élimine des éléments qui ne respectent pas les règles établies afin 

d’obtenir un corpus propre et exploitable. En outre, ce module impose une 

représentation formelle des données pour faciliter le stockage au format json. D’une 

part, il sépare les articles et les commentaires, d’autre part il représente chaque 

commentaire selon ses caractéristiques à travers le modèle formel. Notre scrapeur 

fonctionnera comme un automate de web scraping pour des extractions ponctuelles. Il 

mènera des opérations récurrentes à des intervalles réduits.  



  

 
83 

 Module « Indexation sémantique » : De manière générale, l’indexation consiste à 

représenter des documents par des mots ou groupes de mots jugés représentatifs. Notre 

module « Indexation sémantique » utilise des concepts de l’ontologie d’évènements qui 

sera mise en place pour indexer les articles. Cette ontologie sera réalisée dans le contexte 

journalistique sénégalais avec comme label le langage urbain. En effet, le but de ce 

module est de créer un rapprochement entre les articles en se basant sur la similarité 

sémantique de concepts. Au-delà des synonymies ou antonymies, nous accordons une 

place privilégiée aux entités nommées. Dans ce contexte, les entités nommées 

faciliteront la description et la compréhension de documents afin d’optimiser la 

recherche d’informations dans la base de connaissances. Le résultat de l’indexation 

sémantique obtenu sera ainsi stocké dans un fichier rdf (Resource Description 

Framework) appelé index.rdf. 

 Module « Fouille d’opinions » : De manière générale, la fouille d’opinions repose sur 

l’identification et la classification d’opinions d’un corpus. Notre module « Fouille 

d’opinions » a pour rôle d’analyser des commentaires relatifs à une entité sélectionnée 

afin de déterminer le point de vue de la majorité de lecteurs sur cette entité. Il s’agit de 

faire la synthèse de toutes les opinions sur cette entité en proposant la moyenne des 

notes attribuées à l’entité. Le résultat est stocké dans un fichier nommé opinion.rdf. 

 Module « Construction de base de connaissances » : Une base de connaissances est 

une synthèse de l'expertise d'un domaine généralement formalisé à l'aide d'une 

ontologie. L’ontologie mise en place est stockée dans un fichier owl (Web Ontology 

Language) appelé onto_event.owl. Notre base de connaissances est construite autour des 

fichiers d’indexation sémantique (index.rdf), de fouille d’opinions (opinion.rdf) et 

d’ontologie (onto_event.owl). Cette base de connaissances permet de capitaliser les 

données stockées sous une forme organisée et maîtrisée. Elle permet de créer une 

relation sémantique entre les différentes informations intégrées afin d’optimiser la 

recherche d’informations. 

Les modules dans l’architecture entretiennent des communications. Dans ce qui suit, 

nous revenons sur ces communications entre les modules. 

5.3.2 - Inter-action entre les modules du système de fouille d’opinions dans 

la presse sénégalaise en ligne  
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La fouille d’opinions sur les données journalistiques est un long processus qui part de 

l’identification des sources à la visualisation des résultats de l’analyse en passant par la collecte 

et le traitement des données. Cette partie est consacrée à décrire techniquement le 

fonctionnement du système de fouille à travers les interactions entre les modules (voir Figure 

14). 

 

 Le fonctionnement de la plateforme 

Dans la phase d’acquisition, nous avons utilisé la technique du web scraping qui consiste 

à interroger des sources identifiées pour extraire des contenus des pages web de manière 

précise. Cette technique permet de structurer les données extraites pour faciliter leur utilisation 

ultérieure. Ce travail est motivé par le besoin de disposer d’un corpus propre et facilement 

exploitable. C’est un module vital pour notre système.  

Dans le même sillage, la mise en place de ressources linguistiques telles que le lexique 

d’opinions et l’ontologie d’évènements est nécessaire pour le fonctionnement du système. Elle 

a pour objectif de doter le système de ressources pour le traitement automatique de textes écrits 

en langage urbain sénégalais exprimés dans les commentaires en ligne.  
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Les modules de fouille d’opinions et d’indexation sémantique ont nécessairement 

besoin de ces ressources. La fouille d’opinions utilisera le lexique pour l’étiquetage d’opinions 

des commentaires. Tandis que l’indexation sémantique s’appuiera sur les concepts de 

l’ontologie envisagée afin d’indexer les articles journalistiques. 

 À partir des résultats issus des modules précédents, nous allons constituer une base de 

connaissances. Cette base de connaissances permettra la recherche et le partage des 

informations organisées par thématiques, par entités nommées et par tendance. Elle facilitera 

aussi la visualisation qui n’est rien d’autre que la représentation des données de manière simple, 

didactique et pédagogique. 

Discussion  

En fin de compte, l'architecture mise en place répond à la problématique liée aux 

obstacles que posent les commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne [147]. En plus, la 

formalisation des commentaires est un atout pour faciliter le stockage et éviter la complexité de 

la fouille d’opinions basées sur les aspects. Le modèle défini permet aussi de réorganiser les 

commentaires afin de résoudre les obstacles liés au multi-domaine. L’approche hybride dans ce 

contexte permet de répondre aux besoins de performance des méthodes et de fiabilité des 

résultats. La présence de l’ontologie donne à notre plateforme tout le caractère web sémantique.  

L'adoption de l'approche web sémantique confère à notre solution un système 

d’extraction et de fouille d’opinions innovant et intelligent. Ce système peut offrir les services 

suivants : (1) des données ouvertes liées d'un journaliste web; (2) recherche sémantique sur les 

mots clés, les entités nommées, les évènements, les domaines ou rubriques ou sur une 

thématique ; (3) partage d'informations et de connaissances ; (4) statistiques pour donner des 

tendances.  

En somme, notre architecture propose une solution particulièrement intéressante pour la 

fouille d’opinions de données textuelles récentes, rédigées dans des langues peu dotées. Notre 

système de fouille d’opinions devra être capable de fournir une synthèse d’opinions par rapport 

à une entité cible donnée. L’idée est de pouvoir guider le processus décisionnel d’un utilisateur 

en lui proposant un résumé des avis d’autres lecteurs. 

Conclusion 
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En conclusion, nous pouvons retenir que le rôle primordial de la presse sénégalaise en 

ligne est d'informer rapidement et largement les populations sur des faits importants, des 

événements nationaux et internationaux. En effet, la dimension participative observée dans ces 

sites d’informations est une évolution majeure et centrale qui caractérise ces sources. Cette 

participation des lecteurs peut s’avérer bénéfique à un autre niveau, puisque les commentaires 

présentent des opportunités immenses. Désormais, ces commentaires posent un enjeu 

stratégique pour les décideurs.  

La mise en place d’un système de fouille d’opinions pour la valorisation de ces types de 

données peut permettre de connaître l’opinion publique des lecteurs. Ainsi, les résultats issus 

de cette plateforme peuvent aider les populations dans la compréhension des faits et leurs 

interprétations. En sus, ils peuvent donc permettre aux hommes d’affaires et aux 

consommateurs de défendre des intérêts financiers et commerciaux. Ils peuvent également être 

considérés comme des régulateurs et animateurs de la vie en société. L’architecture proposée a 

amplement présenté les modules et leurs interactions dans ce système. Le chapitre suivant sera 

consacré à la formalisation des commentaires journalistiques en vue de la fouille d’opinions.  
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6 -ACQUISITION DE DONNEES 

JOURNALISTIQUES EN VUE DE 

LA FOUILLE D’OPINIONS 
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Introduction  

L’acquisition de données constitue une phase primordiale dans le processus de fouille 

d’opinions. Cette phase consiste à recueillir des données et à les regrouper de manière 

synthétique et cohérente sous forme de bases de données en vue d’une analyse d’opinions. Dans 

la littérature, il existe beaucoup de travaux proposant des méthodes pour extraire des 

informations contenues dans les pages web. Aujourd’hui, peu de travaux sont orientés dans 

l’acquisition de données journalistiques disponibles en ligne [23][24]. De plus, les solutions 

proposées dans ce sens n’intègrent pas la collecte de commentaires. À cela vient s’ajouter 

l’hétérogénéité des structures de données et la vélocité de la production d’informations qui 

entravent l’automatisation du web scraping. L’hétérogénéité des structures de données entraine 

l’usage et le développement de programmes spécifiques tandis que la vélocité de la production 

de données requiert la collecte en temps réel.  

Face à ces contraintes, nous avons proposé OpinionScraper [148] qui est un outil de 

collecte, de fusion et de catégorisation de données journalistiques afin de les stocker au format 

json. OpinionScraper permet d’extraire les informations à partir de pages Web de manière 

optimale. Il représente aussi ces informations en fonction du modèle défini en vue de la fouille 

d’opinions. L’intérêt de la mise en place d’un outil de scraping est de constituer une base de 

données facilement exploitable à partir de commentaires journalistiques afin de répondre à la 

complexité algorithmique de la fouille d’opinions. 

L’objectif de ce chapitre est centré sur la présentation de notre solution. Dans un premier 

temps, nous allons présenter les deux (02) principales tâches de l’outil, à savoir la collecte de 

commentaires et leur catégorisation par similarité. En second lieu, nous présenterons 

l’architecture qui implémente OpinionScraper et son utilisation. 

Collecte de commentaires journalistiques 

La collecte est une opération qui consiste à interroger des sources d’informations 

pertinentes afin d’acquérir des données susceptibles de répondre à nos besoins. L’identification 

des sources (sourcing) est l’ensemble des opérations préalables à la collecte de données. Elle 

vise à sélectionner des sources (sites web, blogs, forums, etc.) contenant ou susceptibles de 

contenir de l’information désirée. Les sources que nous avons identifiées correspondent aux 

sites dédiés à l’information de manière générale et à la presse sénégalaise en ligne en particulier. 

L’enrichissement et la prolifération de ces sources d’informations ont fait des données 
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journalistiques un ensemble de données utiles et attrayantes. Une fois les sources connues, nous 

pouvons aisément définir notre stratégie d’extraction de données. La phase de collecte de 

commentaires journalistiques est un processus composé de tâches d’extraction, de formatage et 

de dédoublonnage. 

6.2.1 - Extraction de commentaires 

Généralement, les sites d’informations sont constitués d’un ensemble de pages web où 

chacune est identifiée par une URL (Uniform Resource Locator) affichée dans les navigateurs. 

L’URL dite principale (page d’accueil) contient souvent tous les liens des publications récentes. 

Chaque lien est redirigé vers une autre page qui contient aussi des données intéressantes. 

Notre solution s’adapte à la structure de ces sites. Il s’agit de repérer tous les liens 

contenus sur la page d’accueil, ensuite de parcourir de manière récursive lien par lien afin de 

récolter des informations spécifiées. En pratique, il existe plusieurs librairies pour cette 

opération ; entre autres, nous avons Scraperwiki17, Scrapy18, Newspaper19, RCrawler20 ou 

Rvest21. Nous avons utilisé Rvest qui est un package R [149], open source, spécialement conçu 

pour récolter de données sur le web. Rvest propose des fonctionnalités nécessaires à 

l'identification et l’extraction de données dans une page web. Parmi lesquelles, nous avons 

utilisé des fonctions comme : 

 read_html() : la fonction read_html() permet d'importer le contenu d'une page web à 

l’aide de l’URL dite principale. 

 html_nodes() : cette fonction permet d'extraire des informations d'intérêt à partir d'une 

page importée par la fonction read_html() à l’aide de la syntaxe XPath. XPath permet 

d’accéder aux informations contenues dans des balises 

 html_text(), html_attrs() : toutes ces fonctions servent à aspirer et nettoyer les éléments 

d'intérêt que nous avons isolés à travers la fonction html_nodes().  

Ensuite, nous donnons en exemple ce petit script pour étayer l’utilisation des 

fonctionnalités de Rvest dans le web scraping (voir figure 23).    

                                                           
 17 https://scraperwiki.com/ 

 18 https://scrapy.org/ 

 19 https://newspaper.readthedocs.io/en/latest/ 

 20 https://cran.r-project.org/web/packages/Rcrawler/index.html 

 21 https://rpubs.com/ryanthomas/webscraping-with-rvest 

https://scraperwiki.com/
https://scrapy.org/
https://newspaper.readthedocs.io/en/latest/
https://cran.r-project.org/web/packages/Rcrawler/index.html
https://rpubs.com/ryanthomas/webscraping-with-rvest
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 Fonction d’extraction de données en ligne avec Rvest 

Nous avons paramétré ces fonctions pour automatiser l’extraction de commentaires 

journalistiques. Ainsi, les commentaires extraits se présentent dans un format non structuré 

comme le montre la Figure 24. Pour ce jeu de données, nous avons trois articles : articles 1865, 

1866 et 1867. Les articles constituent les entités principales. Sur chaque entité, nous avons les 

commentaires associés. Ce jeu de commentaires collectés révèle quelques fois des 

incohérences. À cet effet, le formatage devient une nécessité pour obtenir un corpus structuré 

et cohérent.

Fonction : Extraction ; 

Def ← fonction (url, noeudParent, noeudFils){ 

Liens ← read_html(url) %>% html_nodes(noeudParent) %>% 

html_attr(‘href’); 

Pour tout lien de la liste des Liens Faire 

DonneesBruite ← read_html(lien) %>% html_nodes(noeudFils) %>% 

html_text(); 

Fin Pour 

} 

Fin 
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Echantillon de commentaires extraits avec Opinion Scraper 
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6.2.2 - Formatage de données 

Le formatage consiste à structurer les données brutes selon les attributs définis dans 

notre modèle de commentaire. Il est basé sur les unités textuelles qui composent ces phrases, 

telles que des règles de catégorie permettant de regrouper les données par classes. Notre objectif 

est de représenter les commentaires sous format tabulaire. Pour cela, nous allons d’abord définir 

certains concepts notamment catégories, des motifs et règles de catégories avant de procéder à 

l’extraction des motifs 

6.2.2.1 - Définition des concepts de base 

 Définition 1 : Une catégorie est un mot ou groupe de mots permettant de regrouper plus 

clairement les commentaires journalistiques par rubriques ou classe dans le but de 

constituer une base de données. La définition de catégories consiste à choisir des 

variables à l’image des concepts considérés comme unités statistiques de plus haut 

niveau. Dans notre contexte, les catégories ne sont rien d’autres que les attributs définis  

précédemment (voir section 5.2.2 du  chapitre sur la modélisation de commentaires 

journalistiques pour la fouille d’opinions). 

 Définition 2 : Un motif est un segment de texte identifié à partir d’un commentaire 

contenant une information exprimée dans le texte.  

 Définition 3 : Une règle de catégories est un ensemble de critères permettant d’extraire 

un motif et de l’affecter dans une catégorie. Autrement dit, elle permet d'identifier un 

motif, l’extrait et l’associe à une catégorie. 

6.2.2.2 - Extraction de motifs   

Pour extraire les motifs, nous avons utilisé les expressions régulières comme le montre 

la Figure 25.  

 

Exemple d’extraction de motifs 

Les expressions régulières permettent de définir plusieurs critères de recherche en même 

temps afin d'identifier des motifs (patterns) à l'intérieur de contenu textuel. Sa puissance réside 

dans le fait qu’il s’applique indépendamment de la structure du document à analyser. En 
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pratique, nous segmentons les commentaires en mots et groupe de mots. Les règles de 

catégories sont produites automatiquement ou non à l'aide de techniques de regroupement telles 

que :  

 Règle de co-occurrences  

La première règle est basée sur les co-occurrences.  Une co-occurrence peut être définie 

comme la présence simultanée de deux ou plusieurs motifs dans la même collection de 

documents sélectionnés. Les termes considérés comme co-occurrents sont souvent liés par des 

relations formelles ou syntaxiques. Ils sont aussi liés par synonymie, antonymie ou contenance 

(hyperonymie ou métonymie). La méthode de co-occurrence permet de créer un lexique par 

répétition de formes présentes dans un texte. À côté de cette technique, nous avons défini 

d’autres critères basés sur les règles de dérivation des racines de concepts. 

 Règle 2 : Règle basée sur la dérivation de racines 

La dérivation de racines est une règle de catégorie basée sur la partie invariable d’un 

concept. C’est une méthode qui s’appuie sur la détection de chaines constituées de morceaux 

existants plusieurs fois dans le même texte. On symbolise les morceaux par des lettres. On fixe 

une fréquence minimale d’apparition dans le texte. Nous utilisons cette règle de segments 

répétés pour extraire l’identifiant des commentaires qui commence toujours par 

« Commentaire ». 

 Règle 3 : Règle manuelle  

D’autres règles sont créées manuellement sur la base de notre compréhension de 

données et du contexte. Cette méthode s’appuie sur une ressource externe qui consigne les mots 

et expressions figées voire semi-figées susceptibles d’être rencontrés dans un texte du domaine.  

Pour réaliser cette tâche, nous avons proposé l’algorithme à travers la fonction suivante 

(voir Figure 26) pour formater ces données. La fonction de formatage prend en entrée les 

commentaires bruits, les variables de règles. Chaque règle est rattachée à une seule catégorie 

afin que chaque motif extrait puisse être affecté à une catégorie. Si une correspondance est 

détectée entre le descripteur et le motif alors ce motif est attribué à cette catégorie. Cette 

fonction fusionne ou agrège des données dans un format unique en éliminant certains segments 

qui ne respectent pas les règles établies. 
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Fonction de formatage 

Le formatage a pour rôle de séparer des différentes parties d’un commentaire. Lors de 

la collecte de commentaires, il n’est pas rare de voir apparaître des doublons. Le dédoublonnage 

permet de peaufiner la représentation de données.  

6.2.3 - Dédoublonnage 

Un doublon se caractérise par la présence répétée des mêmes informations dans une 

collection. En d’autres termes, c’est un ensemble de données souvent erronées qui se présentent 

inutilement de manière répétitive dans un corpus. De plus, ces types de données échappent 

facilement aux détections superficielles. 

La présence de doublons risque d’altérer la réalité des résultats et affecte directement 

les décisions prises par les acteurs. C’est une menace pour la qualité et la fiabilité des données. 

Son impact peut influencer sur l’intégrité des données. Au regard de ces dérives, le 

dédoublonnage est devenu une technique importante pour affiner les résultats. La technique du 

dédoublonnage a pour objectif d’identifier et de supprimer les doublons présents au sein d’une 

collection. 

Pour détecter les doublons, nous nous basons sur le modèle de commentaire défini, à 

savoir l’entité 𝐸, le contenu 𝑇 et l’auteur 𝐴. Considérons deux commentaires étant des doublons 

Def ← fonction (DonneesBruite, idCom, auteurCom, dateCom, entiteCom, likeCom, 

dislikeCom, texteCom){ 

Commentaires ← unlist (strsplit (DonneesBruite, “###”) ; 

Pour tout motif de la liste des Commentaires  Faire 

Identifiant ← str_extract (commentaire, idCom) ; 

Entite ← str_extract (commentaire, entiteCom) ; 

Date_publication ← str_extract (commentaire, dateCom) ; 

Auteur ← str_extract (commentaire, auteurCom) ; 

Like ← str_extract (commentaire, likeCom) ; 

Dislike ← str_extract (commentaire, dislikeCom) ; 

Texte ← str_extract (commentaire, texteCom) ; 

DfCommentaire ← data.frame (Identifiant, Entite, Date_publication, 

Auteur, Like, Dislike, Texte) 

Fin Pour 

} 

Fin 
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s’ils ont les mêmes textes et les mêmes auteurs et que ces deux portent sur la même entité. 

Formellement, on peut détecter des doublons comme suite (voir Figure 27) :  

 

 

 

 

 Règle de détection des doublons 

Les données collectées et bien formatées peuvent faire l’objet de catégorisation afin de 

les regrouper par thème. 

Catégorisation de commentaires par similarité 

Rappelons que la catégorisation consiste à regrouper les commentaires journalistiques 

par évènements à travers l’étude de similarité. Notre approche de similarité est basé sur le 

Cosinus qui est une métrique très populaire en fouille de textes pour mesurer la similarité entre 

des documents [38][39]. Nous considérons que chaque document est représenté par un vecteur 

de termes. La formule est la suivante (voir Figure 28) :  

 

Formule de Cosinus 

Plus la distance entre ces deux documents est proche de 0, plus ces documents sont 

sémantiquement similaires. Autrement dit, le calcul de similarité avec le Cosinus nous permet 

de déduire que deux documents sont proches s’ils ont de nombreux termes en commun. La 

classification de commentaires journalistiques nécessite le prétraitement des documents, la 

sélection de termes candidats et la proposition de l’algorithme.  

6.3.1 - Prétraitement  

Soit ℳ, famille de commentaires noté 

ℳ = { 𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑛} caractérisés par 𝑝 

descripteurs (𝐸, 𝑇, 𝐴) ; 

𝑆𝑖 𝐶1(𝑝) ==  𝐶2(𝑝) 𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 

 𝐶1 𝑒𝑡 𝐶2 𝑠𝑜𝑛𝑡 𝑑𝑒𝑠 𝑑𝑜𝑢𝑏𝑙𝑜𝑛𝑠 

Soient 𝑑1 et 𝑑2 deux documents correspondant à des 

vecteurs de termes : 

cos(𝑑1, 𝑑2) =
⟨𝑑1|𝑑2⟩

‖𝑑1‖. ‖𝑑2‖
 

𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑑1, 𝑑2) = 1 − cos (𝑑1, 𝑑2) 
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Le prétraitement consiste à transformer le document du format texte en format matriciel 

pour en appliquer les méthodes d’analyse de données. Cette étape est composée de l’étiquetage 

grammatical, la suppression de termes vides et la représentation de documents dans une matrice. 

L'étiquetage grammatical consiste à associer aux mots du texte des informations 

grammaticales, telles que leur nature (nom, adjectif, verbe, article, etc.) et éventuellement leur 

forme canonique. Pour étiqueter notre base d’analyse, nous avons utilisé TreeTagger [25] qui 

est l’un des étiqueteurs les plus couramment utilisés pour réaliser cette tâche [150]. Il repose 

sur une méthode d’étiquetage qui utilise les arbres de décision pour déterminer ces 

informations. TreeTagger supporte plusieurs langues (français, anglais, allemand, etc.) et est 

adaptable à d’autres langues si un lexique et/ou un corpus d’entrainement annoté manuellement 

sont disponibles pour ces dernières. Le caractère open source et la performance ont favorisé le 

choix de TreeTagger. Les résultats de l’étiquetage servent de support à des tâches plus 

complexes ou de plus haut niveau linguistique : l’extraction terminologique, la recherche 

d’informations , la fouille d’opinions, etc.[151]. 

À la suite de l’étiquetage grammatical, nous avons cherché à éliminer certains éléments 

qui sont considérés comme des termes vides. Il s’agit des articles, des prépositions, des 

déterminants qui ont souvent un sens moins précis. La suppression de ces éléments nous conduit 

vers un corpus dont les dimensions sont réduites. 

Enfin, nous associons une pondération à chaque terme retenu de la liste pour mesurer le 

degré d’importance de ces termes dans les documents. Pour cela, nous utilisons la technique 

TF*IDF qui est issue de l’approche statistique basée sur la pondération de termes afin de 

déterminer le degré de pertinence d'un terme dans le document [31]. L’objectif de l’approche 

statistique est de trouver les termes candidats dont le comportement dans le document varie 

positivement comparé à leur comportement global dans la collection [111]. Ainsi, plus le score 

TF-IDF d’un terme est élevé, plus celui-ci est important dans le document analysé. 

Le résultat obtenu à l’issu du prétraitement est une matrice contenant les documents en 

ligne et les termes en colonne (ou inverse). Chaque cellule 𝑪𝒊𝒋 de cette matrice est le poids du 

terme j dans le document i. 

6.3.2 - Extraction de termes candidats 



  

 
97 

Pour l’extraction de termes candidats, plusieurs techniques peuvent être utilisées. Dans 

cette section, nous définissons deux critères afin de considérer un terme comme étant candidat 

pour indexer le document. Ces deux critères sont d’ordre statistique et morphosyntaxique. 

 Le critère statistique est basé sur le résultat de pondération. À cet effet, la valeur de 

discrimination d’un terme à travers son poids tf-idf est un facteur déterminant. Nous 

supposons que plus un terme candidat a une valeur élevée, plus il est discriminant. Ainsi, 

nous avons sélectionné les termes candidats les plus représentatifs, c’est-à-dire, ayant 

un poids supérieur à un seuil déterminé. 

 Le critère morphosyntaxique est basé sur le résultat de TreeTagger pour qualifier un 

terme de candidat. Parmi les résultats fournis par cet outil, nous avons sélectionné 

uniquement les noms et syntagmes nominaux du réseau, considérés comme les termes 

candidats. L’idée est que généralement les termes sont représentés par des noms 

communs et groupes nominaux. Par conséquent, cibler les mots et groupes de mots 

ayant ces structures syntaxiques permet d’extraire les termes essentiels du corpus mais 

aussi de limiter le bruit que peuvent engendrer les non-termes. 

Par ailleurs, les termes constitués exclusivement de chiffres sont élagués. Ceux ayant 

moins de quatre caractères et ceux contenant des chiffres ou des caractères non 

alphanumériques sont isolés. Une fois les termes candidats extraits et filtrés, il est ensuite 

nécessaire de les organiser en classe et de relier ces derniers entre eux. 

6.3.3 - Algorithme de calcul de similarité   

Cette approche est implémentée à travers l’algorithme suivant (voir Figure 29) : 
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Algorithme de calcul de similarité  

Concernant la recherche de documents similaires, nous nous sommes basés sur la 

mesure du cosinus qui est largement utilisée en RI. Il serait intéressant d’investiguer la 

combinaison de cette dernière avec des ressources de connaissances du domaine afin 

d’améliorer la méthode de calcul de similarité basée seulement sur les mots communs. Quant à 

l’influence du seuil, nous avons choisi un seuil minimal fixé à 0,5. Plus ce seuil est élevé, plus 

la classification est précise. L’inconvénient de cette élévation est que peu de documents 

correspondent.  

Notre réelle motivation est de regrouper les textes similaires, c’est à dire 

thématiquement proches. L’intérêt d’une telle démarche est d’organiser les documents de façon 

à pouvoir effectuer, par la suite, une recherche ou une extraction d’informations efficace. 

Implémentation d’OpinionScraper  

6.4.1 - Présentation de l’architecture  

OpinionScraper implémente une nouvelle approche de collecte, de fusion et de 

catégorisation de données journalistiques pour la fouille d’opinions. La Figure 30 présente 

l’architecture d’OpinionScraper.  

Nous avons deux modules dont chacun est autonome dans son fonctionnement : il s’agit 

de la collecte de données et la catégorisation par similarité. Le premier module se charge 

Algorithme : Classification par Similarité ; 

Entrée :  

N ← Nombre Total de Documents à classer ; 

Seuil ← 0,5 ; 

Sortie : Classes ; 

Début 

Pour i ← 1 à N par pas de 1 Faire 

Pour j ←  N à 1 par pas de -1 Faire 

𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) = 1 − cos (𝑑𝑖 , 𝑑𝑗) 

Si 𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑑𝑖, 𝑑𝑗) ≥ 𝑆𝑒𝑢𝑖𝑙 Alors  

𝑑𝑖 et 𝑑𝑗  appartiennent à la même classe ; 

Fin Si 

Fin Pour 

Fin Pour 

Fin 
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d’interroger les sources web identifiées pour en extraire des données, les formater et les nettoyer 

afin de les représenter sous le format du modèle défini. Quant à la catégorisation, elle se fonde 

sur la similarité de commentaires à travers le titre de l’article qui constitue l’entité, le texte du 

commentaire et les dates de publications de ces commentaires afin de regrouper ces données 

journalistiques par évènement car les informations journalistiques sont souvent organisées par 

évènements. Le choix portant sur le titre de l’article est le fait qu’il est constitué de mots clefs 

qui donnent une idée générale du sujet traité. 

 

Architecture d’acquisition des commentaires journalistiques 

Malgré l’autonomie dans les processus de fonctionnement, ces modules entretiennent 

une forte relation. Le module catégorisation utilise les résultats issus de la phase de collecte 

pour son fonctionnement.   

En résumé, nous pouvons dire que l’intérêt de notre outil est de collecter des données 

non structurées disponibles dans la presse sénégalaise en ligne dans le but de les transformer 

afin d'obtenir des données qui peuvent être traitées successivement. À cet effet, le stockage est 

une représentation d’informations du monde réel sur un ou plusieurs supports accessibles qui 

peuvent être interrogés et mis à jour par une communauté d’utilisateurs. Dans notre cas, nous 

avons choisi le format JSON qui est adapté à nos besoins. JSON permet de stocker des données 

de différents types à l’image de commentaires journalistiques de manière structurée. Sa 

structure en arborescence et sa syntaxe simple lui permettent de rester léger et efficace pour 

l’échange de données. Il facilite aussi l’interopérabilité entre les applications. Cette étude est 

motivée par la nécessité de constituer un corpus faisant office de base de données afin de 
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permettre des analyses qualitatives et/ou quantitatives. Dans la section suivante, nous allons 

expérimenter notre outil sur des sites d’informations sénégalais. 

6.4.2 - Application d’OpinionScraper 

OpinionScraper peut interroger plusieurs sites d’informations de manière générale et 

plus spécifiquement la presse sénégalaise en ligne en vue de la fouille d’opinions [148]. Dans 

l’expérimentation, nous avons mis en exergue les tâches décrites sur la Figure 31.   

 

Processus d’OpinionScraper 

La figure 31 décrit le fonctionnement ou l’enchainement des étapes successives 

permettant de collecter les données désirées, de les fusionner et nettoyer afin de les stocker. 

Dans ce qui suit, nous allons présenter les résultats du test de notre outil sur des cas réels afin 

d’évaluer son comportement. 

6.4.2.1 - Test de l’outil 

Nous avons testé notre solution sur cent trente-deux (132) sites d’informations 

sénégalais qui sont préconfigurés. Les données collectées se présentent sous la forme d’un bloc 

construit pour faciliter la catégorisation.  Nous présentons ici un d’extrait de commentaires 

bruts collectés à la Figure 32. 

 

Extrait de commentaires bruts collectés 



  

 
101 

 

Extrait de données formatées et nettoyées
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Le formatage permet d’améliorer la représentation du résultat obtenu lors de 

l’extraction. En plus, la technique de nettoyage à travers le dédoublonnage permet de peaufiner 

le résultat obtenu. Le résultat issu de cette fusion de données peut servir d’analyses quantitatives 

comme le montre la Figure 33. 

Le but du stockage de données est d’obtenir un schéma de l’organisation de données 

stable et invariant permettant de construire une solution physique, concrètement une base de 

données. Notre proposition représente aisément les données collectées et fusionnées dans le 

format JSON. En guise d’illustration, nous donnons un extrait de commentaires formatés en 

JSON à la Figure 34. 

 

Extrait de commentaires formatés 

6.4.2.2 - Optimisation   

Pour optimiser le temps et extraire uniquement les informations d’intérêt de manière 

précise, nous avons utilisé les sélecteurs CSS. En développement web, le CSS est utilisé d’une 

part pour les mises en forme de pages et de textes ; d’autre part pour regrouper les données par 

classe. La tâche d’extraction fournit un texte comme résultat avec moins de bruits et le présente 

sous la forme d’un bloc construit pour le formatage. Le fait de définir une représentation 

formelle de commentaires dès le départ garantit qu'à chaque nouvelle extraction, nous obtenons 

exactement les mêmes résultats. De cette manière, l’extraction et l'attribution de motifs extraits 

aux catégories sont plus précises et plus répétables.  
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Conclusion  

En définitive, la constitution de corpus à partir de données disponibles sur la presse en 

ligne est un travail de construction de modèle adapté à nos besoins. À cet effet, nous avons 

proposé une méthode de scraping qui extrait les bonnes informations à partir de pages Web, les 

agrège en supprimant les doublons, les catégorise et les stocke dans un fichier au format json. 

La solution mise en place effectue un scraping continu en un intervalle de temps réduit pour 

suivre l’évolution des commentaires.  

 L’originalité de notre travail réside dans le suivi de l’évolution des commentaires sur 

les sites web dédiés à l’information, le dédoublonnage et la catégorisation par similarité. Cette 

approche innovante résout la complexité de données d’une part et facilite l’acquisition de 

données d’autre part. En plus, elle a l’avantage d’éviter la complexité de la fouille d’opinions 

basée sur les aspects à partir de la puissance de représentation des commentaires. En traitement 

automatique de textes, si les données sont moins complexes, alors l’analyse devient plus 

pertinente. En guise de perspectives, nous comptons étendre la solution aux autres sources 

d’informations notamment les réseaux sociaux (Facebook, WhatsApp). Dans le chapitre 

suivant, nous allons parler de la fouille d’opinions proprement dite.   
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7 -VERS UN LEXIQUE 

(BILINGUE) FRANÇAIS-WOLOF 

POUR L’ETIQUETAGE 

D’OPINIONS 
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Introduction  

L’étiquetage d’opinions est une étape cruciale dans le processus d’analyse d’opinions. 

Elle consiste à identifier dans un document le vocabulaire porteur d’indices d’opinions. 

Autrement dit, il s’agit de distinguer des textes qui relatent des faits (description objective) de 

ceux qui présentent des opinions (description subjective) au sein d’un ensemble de documents. 

Cela revient à sélectionner dans le texte les termes susceptibles de contenir de la subjectivité et 

de leur affecter une polarité (positive ou négative). Pour qualifier un terme (mot ou groupe de 

mots) d’indice d’opinion de manière automatique, il est nécessaire d’utiliser une ressource 

linguistique telle qu’un corpus d’entrainement annoté, un dictionnaire ou un lexique d’opinions 

en fonction de l’approche adoptée. Ces ressources de fouille d’opinions sont très rares pour les 

langues nationales du Sénégal comme nous l’avons souligné dans l’état de l’art. 

En raison de ces limites, la construction d’un lexique d’opinions pour l’analyse de 

commentaires issus de la presse en ligne devient une impérieuse nécessité. C’est dans ce 

contexte que nous avons mis en place SenOpinion [152]. SenOpinion est un lexique d’opinions 

composé de termes en français et wolof, destiné à étiqueter les commentaires écrits en langage 

urbain sénégalais. Ce langage combine les langues étrangères comme le français (qui est la 

langue majoritairement utilisée et les langues nationales, notamment le wolof). La particularité 

de la langue wolof dans notre étude réside dans sa forte présence dans les communications 

[153][154][101]. Nous trouvons cette langue dans les outils tels que Wikipédia, Windows et 

Google. Elle s’impose de plus en plus dans les commentaires en ligne des sénégalais.  

Une fois que les termes sont étiquetés, nous pouvons déterminer des statistiques avec 

des données à travers les différents niveaux de texte, tels que le niveau du corpus (tendance 

globale), le niveau d’articles et le niveau de commentaires. À cet effet, nous proposons un 

modèle mathématique de calcule d’opinions d’un commentaire basé sur les termes étiquetés, 

les likes (j’aime) et dislikes (je n’aime pas). 

Ce chapitre a un double objectif : d’une part, de mettre en place un lexique pour 

l’étiquetage d’opinions ; d’autre part, de proposer un modèle mathématique pour la 

classification non supervisée des commentaires selon les positions favorables, défavorables ou 

neutres. Il est structuré en quatre (04) sections hormis l’introduction et la conclusion : d’abord, 

nous allons décrire le processus de construction de SenOpinion ; ensuite, nous proposerons une 

méthode d’utilisation du lexique pour l’étiquetage et un modèle de calcul d’opinions. Enfin, 

nous allons l’expérimenter sur des données réelles. 
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Construction de SenOpinion 

La construction du lexique SenOpinion a suivi un processus composé de deux étapes à 

savoir la collecte et l’annotation de données comme le montre la Figure 35. 

 

Processus de conception de SenOpinion 

7.2.1 - Collecte de données 

Nous avons collecté des données à partir de plusieurs sources notamment le dictionnaire 

bilingue de Jean Léopold Diouf [155] et d’autres documentations en ligne comme les sites 

salysenegal.net22, Afroweb.chez.com23. Ces sources proposent des données libres composées 

de mots et d’expressions en français et Wolof dans un langage contemporain. Cet ensemble de 

termes est étendu en utilisant d’une part les relations de synonymie et d’antonymie [156][157], 

les définitions [158] et d’autre part en s’appuyant sur plusieurs indices notamment les 

conjonctions (et, mais) [103], la co-occurrence entre mots [159] et la proximité de contextes 

d’évaluation [160]. Le résultat des données collectées est présenté dans un tableau en deux 

colonnes. La première colonne correspond aux termes en français et la seconde désigne leurs 

traductions en wolof. Ces données collectées et présentées sous format tabulaire ont fait l’objet 

d’annotation d’opinions.  

7.2.2 - Annotation  

L’annotation est une tâche plus spécifiquement linguistique. Elle consiste à associer des 

étiquettes aux termes sélectionnés [181]. Dans un premier temps, nous avons utilisé l’annotation 

semi-automatique à l’aide de FEEL qui est un lexique open source en français [99]. Pour cela, 

nous cherchons d’abord les polarités des termes français dans FEEL pour ensuite les affecter 

directement à leurs correspondants en wolof. Cette tâche a été complétée par un travail manuel. 

                                                           
 22 http://www.salysenegal.net/dicowolof/dicowolof.htm 

 23 http://afroweb.chez.com/frm_wofr.htm 

http://www.salysenegal.net/dicowolof/dicowolof.htm
http://afroweb.chez.com/frm_wofr.htm
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Celui-ci consiste d’une part à vérifier, à corriger si c’est nécessaire et à valider l’annotation 

proposée par FEEL ; d’autre part à proposer des étiquettes pour les termes non identifiés par 

FEEL. Notre lexique se présente comme le montre la figure 36. 

 

Extrait de SenOpinion 

 Terme (Word) : cet attribut représente les mots et expressions en français ou wolof. 

 Polarité (Polarity) : L’attribut polarité permet d’indiquer l’orientation de termes 

(positive ou négative). Cet attribut de sentiments permet de définir si l’opinion est 

favorable ou défavorable.  

 Intensité (Intensity) : L’attribut intensité mesure le degré du sentiment exprimé en se 

basant sur des adverbes tels que très, particulièrement, beaucoup. Il fournit des scores 

d’opinions dans une fourchette entre -1 et +1 (voir Tableau 9).  

 Émotion (Emotion) : Nous avons aussi l’attribut émotion qui a pour rôle d’indiquer l’état 

d’esprit du commentateur. Il se manifeste par l’utilisation de vocabulaire à connotation 
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de joie (joy), peur (fear), tristesse (sadness), colère (anger), surprise (surprise) et dégout 

(disgut). 

Tableau 9 :  Proposition de pondération des termes 

Termes Intensité 

Bon 0.5 

Mauvais -0.5 

Très bien 1 

Meilleur 1 

Pire -1 

La mise en place d’un lexique en fouille d’opinions a pour objectif d’alimenter les 

systèmes de fouille d’opinions notamment les moteurs de fouille d’opinions [162][163]. Au 

total, nous avons pu étiqueter 697 termes wolofs et 100 nouveaux en français contemporain 

(langage urbain) que nous avons fusionnés avec FEEL pour donner SenOpinion. Dans la section 

suivante, nous proposons une méthode d’utilisation de ce lexique. 

Utilisation de SenOpinion pour l’étiquetage d’opinion 

Ici, nous nous plaçons dans un contexte pratique. Pour appliquer notre solution à des 

données brutes, nous procédons d’abord à l’étiquetage morphosyntaxique et après à l’étude de 

polarité. 

7.3.1 - Étiquetage morphosyntaxique 

Les termes susceptibles de contenir des indices d’opinions, sont principalement des 

noms, adjectifs, verbes et adverbes. À cet effet, l’étiquetage morphosyntaxique (POST, Part Of 

Speech Tagging) aide à identifier les structures grammaticales de chaque token dans une phrase. 

C’est une étape qui peut être considérée comme préliminaire à tout traitement linguistique plus 

poussé sur un texte, notamment l'analyse syntaxique. Elle consiste à affecter des étiquettes 

morphosyntaxiques propres à chaque mot d'une phrase d'un texte (catégorie grammaticale, 

informations morphologiques comme le genre, le nombre...) [150]. Le Tableau 10 montre et 

définit les concepts de base en étiquetage morphosyntaxique [164].  

Tableau 10 : Concepts de base de l’étiquetage morphosyntaxique  

Concepts Définitions 
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Token Encore appelé Chuck ou lemme est un constituant syntaxique de la phrase.  

Tag 

Il indique un descripteur d’éléments de la phrase. Un tag peut être un nom, un 

verbe, un adverbe, un adjectif, une interjection, un pronom, une conjonction 

et leurs sous-catégories  

Tagging 
C’est l’assignation automatique de descripteurs à des tokens donnés, c’est-à-

dire, affecter une "étiquette" ("tag", ou catégorie) à chaque "mot" d'un texte.  

Tag set 
C’est un ensemble de tags à partir duquel le Tagger (étiqueteur) choisit un tag 

auquel il doit rattacher un mot (token).  

La principale difficulté de l'étiquetage morphosyntaxique vient du fait que les mots de 

la langue sont ambigus. Pour effectuer une phase de désambiguïsation afin de sélectionner la 

séquence correcte, il est nécessaire de considérer tout d’abord le token de manière hors contexte, 

ensuite par rapport au contexte proche et, le cas échéant, par rapport à un contexte plus lointain. 

Pour étiqueter nos corpus, nous avons utilisé TreeTagger [25] qui est un outil open source 

permettant l'étiquetage de textes en français. Cet outil est un analyseur syntaxique robuste qui 

supporte le traitement de corpus français et anglais. Nous avons aussi utilisé les fonctions 

d’extraction des n-grammes avec n variant entre 1 et 3 mots pour compléter cette segmentation. 

Enfin, nous avons sélectionné des termes candidats qui sont composés de lemmes suivants : 

noms, verbes, adjectifs, adverbes et de groupes nominaux dans le but de réduire la dimension 

des données. Le résultat obtenu est une liste de termes sélectionnés pour l’étude de polarité. 

7.3.2 - Étude de polarité  

L’étude de polarité consiste à trouver les orientations positives ou négatives des termes 

candidats. Dans notre contexte, nous cherchons à déterminer la similitude entre les mots issus 

de notre base d’analyse (liste de termes à l’entrée) et ceux de notre lexique afin de déterminer 

la polarité des mots de la base d’analyse. Pour trouver des correspondances entre des paires de 

listes sans identificateurs uniques, nous préférons comparer des chaînes de lettres afin 

d’associer des étiquettes à chaque terme à travers la procédure suivante : 

Le lexique est implémenté par un tableau  𝑇 [0, … , 𝑚 − 1] 

On suppose que : 
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 Chaque terme a une valeur tirée d’un univers  𝑈 = {0,1, … , 𝑚 − 1} où 𝑚 n’est 

pas trop large ; 

 Il ne peut pas y avoir deux termes avec la même clé ; 

 Chaque position dans le tableau correspond à une clé dans 𝑈 

Soit 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} ensemble d’élément à chercher dans le tableau ; s’il y a un 

élément 𝑥 avec la clé 𝑘, alors 𝑇[𝑘] contient un pointeur vers 𝑥. De là, on déduit sa polarité, 

sinon, x est inconnue. 

Cette description peut être traduite en langage machine afin de permettre à l’ordinateur 

de procéder à l’étiquetage automatique d’opinions. L’algorithme ci-dessous décrit les étapes 

nécessaires pour l’étude de polarité (voir 37). 

Algorithme d’étiquetage d’opinions 

Après avoir étiqueté les termes séparément, nous cherchons à présent à calculer 

l’opinion d’un ou de plusieurs commentaires associés à un article. 

Modèle de calcul d’opinions d’un commentaire 

Le calcul d’opinion d’un commentaire consiste à quantifier les états affectifs des termes 

qui composent le commentaire. Dans la pratique, notre démarche consiste à mettre en 

corrélation les attributs tels que l’intensité, le like et le dislike afin de déterminer le score du 

commentaire. Il y a plusieurs façons de calculer ces scores. Voici les formules que nous 

proposons pour effectuer de tels calculs (voir Figures 38, 39, 40). 

 Soit 𝐶 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛}, un commentaire composé de n termes 𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛 ;  

Algorithme : Étiquetage d’Opinion ; 

Entrée : SenOpinion et Liste des Termes Sélectionnés ; 

Sortie : Termes Étiquetés ; 

Début 

Résultat ← [] ; 

Pour tout mot de la liste des termes sélectionnés Faire 

 Si le mot est dans SenOpinion Alors 

Resultat ← SenOpinion (word, polarity, emotion, intensity); 

 Fin Si 

Fin Pour 

Fin 
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 Soit I (intensité) la fonction qui, à chaque terme de notre lexique, associe une 

valeur comprise entre -1 et 1.  

 

 

 

 Calcul de score d’un commentaire sans like ni dislike 

 

 

 

 

 Calcul de score d’un commentaire avec like et dislike 

 

 

 

 

Opinion d’un commentaire 

À partir de ce modèle proposé, nous avons tenté de définir le baromètre de satisfaction. 

Un baromètre de satisfaction est pour nous la mesure du degré d’appréciation de chaque 

commentaire. Il est obtenu à partir d’un score que nous appelons score de normalisation. Le 

score de normalisation est calculé à l’aide du rapport entre l’intensité de termes sur le nombre 

de termes d’opinions du commentaire. Cette normalisation permet de comparer deux (02) 

commentaires qui ont la même orientation afin de pouvoir les comparer.  

Nous proposons une normalisation du score d’un commentaire noté 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑁(𝐶) comme 

suit :  

Le score d’un commentaire C, noté Score(C) est par définition la somme des 

intensités de termes qui composent le commentaire 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶) = ∑ 𝐼(𝑡𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (𝟏) 

Si le commentaire C comporte des likes (L) et dislikes (D) alors son score est 

calculé comme suit :  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶) = (𝐿 + 1)
∑ 𝐼(𝑡𝑖)

𝑛

𝑖=1

𝐼(𝑡𝑖) ≥ 0

+ (𝐷 + 1)
∑ 𝐼(𝑡𝑖)

𝑛

𝑖=1

𝐼(𝑡𝑖) ≤ 0

      (𝟐) 

 𝑆𝑖 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶) > 0 𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 𝑙𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑖𝑟𝑒 𝐶 𝑒𝑠𝑡 𝑓𝑎𝑣𝑜𝑟𝑎𝑏𝑙𝑒; 

 𝑆𝑖 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶) < 0 𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 𝑙𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑖𝑟𝑒 𝐶 𝑒𝑠𝑡 𝑑𝑒𝑓𝑎𝑣𝑜𝑟𝑎𝑏𝑙𝑒; 

 𝑆𝑖 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶) = 0 𝑎𝑙𝑜𝑟𝑠 𝑙𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑖𝑟𝑒 𝐶 𝑒𝑠𝑡 𝑛𝑒𝑢𝑡𝑒. 
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𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑁(𝐶) =

∑ 𝐼(𝑡𝑖)𝑛
𝑖=1

𝐼(𝑡𝑖) ≥ 0
+  

∑ 𝐼(𝑡𝑖)𝑛
𝑖=1

𝐼(𝑡𝑖) ≤ 0

𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐶)
∗ 100 

 Calcul de score normalisé 

À présent, nous allons expérimenter notre outil sur des données réelles. 

Résultats  

Pour appliquer notre solution sur un ensemble de données réelles, nous avons extrait des 

commentaires associés à un seul article pour tester et évaluer le comportement de notre outil 

sur des données réelles. Le Tableau 11 donne des informations sur l’article et ses commentaires. 

Tableau 11 : Présentation de notre jeu de données 

Titre de l’article 
Nb de 

commentaires 

Nb de 

Like 

Nb de 

Dislike 

Nb de 

termes 

candidats 

Wade en colère : 'Macky Sall a 

ordonné la saisie de ma maison de 

point E 

96 579 792 15850 

Pour cela, nous avons apporté des transformations sur les documents pour faciliter le 

prétraitement. Ces transformations sont notées dans le Tableau 12. 

Tableau 12 : Transformation de données 

 

7.5.1 - Présentation des résultats 

À l’issu de l’utilisation de notre lexique, nous pouvons voir les termes d’opinions de 

façon plus distincte à l’aide de la visualisation suivante (voir Figure 42). 

À partir de la Figure 42, il est possible de constater les tendances dégagées dans notre 

jeu de données. Ceci peut être interprété par l'observation que les termes à polarité positive sont 

plus nombreux. Dans l'analyse détaillée, nous voulons examiner la variance émotionnelle de 
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chaque terme de façon plus distincte. Ce type de visualisation est basé sur les catégories 

émotionnelles telles que la colère, le dégoût, la joie, la peur, la surprise et la tristesse. Voici une 

visualisation d’émotions à la Figure 43. 

Une fois les termes étiquetés, nous pouvons déterminer des statistiques avec les données 

à travers les différents niveaux de texte, tels que le niveau de commentaires et le niveau 

d’articles. Ainsi, les statistiques au niveau des commentaires sont fournies à travers cette 

visualisation comme le montre la figure suivante (voir Figure 44).  
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Visualisation des opinions extraites de commentaires postés pour un article
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Visualisation d’émotions dans nos jeux de données 
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Représentation graphique des commentaires les plus subjectifs  

À travers cette visualisation, il est possible de constater l’opinion dégagé par chaque 

commentaire. Ceci peut être interprété par l'observation que les lecteurs sont favorables à cet 

article à travers les commentaires. Cela est confirmé à travers la Figure 45. 

 

Statistiques sur la tendance globale de notre jeu de données 

L’intérêt de la fouille d’opinions est d’analyser des données textuelles afin de déduire 

les différentes opinions qui y sont exprimées. Les opinions ainsi extraites font ensuite l'objet de 
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statistiques pour déterminer le ressenti général d'une communauté. Une des façons les plus 

intéressantes de visualiser les commentaires associés à un article est d'observer l’évolution de 

l’opinion au fil du temps. Après avoir expérimenté notre solution sur des données réelles, nous 

pensons l’évaluer en fonction des limites afin de nous projeter dans une perspective 

d’amélioration. 

7.5.2 - Évaluation 

 L’évaluation de notre lexique sur des données réelles donne les statistiques suivantes (voir 

tableau 13).  

Tableau 13 :  Statistiques de l’évaluation 

Nb de termes 

candidats 

Proportion de termes 

étiquetés par SenOpinion 

Proportion  de 

termes étiquetés par 

FEEL 

15850 47,45 % 22,57 % 

À la lecture du tableau 11, nous constatons que FEEL n’a étiqueté que 22,57% des 

termes de la basse d’analyse. Cela s’explique par le fait que FEEL ne prend pas en charge le 

langage urbain sénégalais qui modifie les caractéristiques orthographiques, voire 

grammaticales, d'une langue afin de réduire sa longueur. Dans cette situation, notre solution 

présente un score de 47,45% qui est plus élevé que celui de FELL.  Cela nous permet de déduire 

que notre solution est mieux adaptée à analyser les commentaires issus de la presse en ligne.  

Cependant force est de constater qu’il reste beaucoup de termes non étiquetés. Ce qui 

confirme davantage la complexité des commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne. Il 

faut rappeler que le Wolof est une langue qui dispose d’un vocabulaire formalisé. 

Malheureusement, les internautes ne respectent pas les conventions dans leurs commentaires. 

Ils écrivent selon leurs convenances ou leurs compréhensions de l’objet. À cela s’ajoute, les 

abréviations personnalisées.  

Pour cela, le lexique doit être amélioré afin de prendre en compte toutes les spécificités 

de la langue wolof et la question des abréviations personnalisées.  

Conclusion  

En définitive, la création d’un lexique d’opinions demande beaucoup d’efforts humains 

surtout dans un contexte où les outils de traitement automatique des langages naturels sont quasi 
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inexistants. Cette activité de collecte et d’annotation de données invite les experts notamment 

les linguistes à vérifier et valider les résultats proposés. Néanmoins, nous avons, d’une part, 

créé un lexique d’opinions, d’autre part, proposé une méthode d’utilisation tant pour étiqueter 

des opinions que pour le calcul de score sur les commentaires provenant de la presse sénégalaise 

en ligne. En effet, la caractérisation automatique des opinions présentes dans les textes est 

devenue un enjeu majeur pour des applications telles que le système de fouille d’opinions. Notre 

système fonctionne comme un moteur de fouille d’opinions qui apporte un condensé des 

opinions rencontrées. Il est réalisé pour résumer des points de vue afin d’extraire l’opinion 

majoritaire des internautes. Notre réelle motivation est de doter les langues nationales de 

ressources et méthodes de fouille d’opinions. 

A l’avenir, nous comptons étendre cette représentation du lexique pour en faire une 

représentation ontologique. L’introduction de ces ressources dans un système de fouille 

d’opinions vise à réduire, voire éliminer, la confusion conceptuelle et terminologique et à tendre 

vers une compréhension partagée pour améliorer la communication, le partage, 

l’interopérabilité et le degré de réutilisation possible. En outre, il n’existe pas encore de corpus 

annoté permettant de valider notre outil. Pour cela, nous allons annoter une collection de 

commentaires manuellement de concert avec les experts. Ce corpus peut être mis à la 

disposition de la communauté scientifique pour les besoins de validation des méthodes qui sont 

expérimentées sur ces types de données.  
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8 -CONCLUSION GÉNÉRALE 
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Synthèse   

À l’heure du bilan, nous pouvons retenir que l’avènement des technologies web 2.0 a 

entrainé une grande mutation dans l’évolution des médias. Nous avons évolué de médias 

classiques dans lesquels les lecteurs sont considérés comme des consommateurs d’informations 

aux médias numériques qui proposent une interaction entre les internautes. Cette émergence a 

provoqué l’accélération de la production et de la circulation de l’information notamment via les 

réseaux sociaux, les blogs et la presse en ligne. Elle a aussi contribué à l’accès quasi 

incontrôlable à l’information via l’internet, la démocratisation de la production d’informations 

avec la participation d’internautes à travers des commentaires. Dans notre pays, le journalisme 

en ligne a montré ses preuves tant dans la diffusion de l’information que dans la participation 

des lecteurs. Ainsi, le lecteur donne son point de vue sur les différentes publications (après 

lecture). Les données issues de ces sources contiennent  d’informations capitales. La fouille 

d’opinions sur les données issues de la presse sénégalaise en ligne notamment les commentaires 

peut avoir un enjeu stratégique chez les managers lors des prises de décision.  

La fouille d’opinions est un processus de collecte et d’analyse de données spécialement 

dédié au traitement automatique de contenus textuels. Cette technique vise à classer des 

documents d’un corpus en fonction des positions favorable, défavorable ou neutre. Elle se 

distingue du Traitement Automatique des Langages Naturels (TALN) et de la Recherche 

d’Informations. Pendant cette dernière décennie, beaucoup de travaux se sont penchés sur cette 

problématique, en prenant le problème sous différents angles (principalement statistique et/ou 

linguistique). Elle est très utilisée par les acteurs socio-économiques et politiques dans 

l’orientation de leurs politiques.  

Cependant, en raison de l’hétérogénéité des sources et de la complexité sémantico-

syntaxique et lexicale des commentaires issus de la presse sénégalaise en ligne, les ressources 

et méthodes existantes en fouille d’opinions sont inappropriées pour analyser tous ces 

commentaires. Face à cette situation, nous avons proposé des solutions comme contributions à 

la recherche.    

Contributions 

Nos contributions s’articulent autour des points suivants :  
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 Formalisation de la complexité des commentaires issus de la presse sénégalaise en 

ligne [147] : ici nous avons répertorié les difficultés que posent réellement les 

commentaires en ligne des sénégalais en termes d’interprétations. Nous avons identifié 

deux phénomènes majeurs à savoir l’utilisation du langage urbain et les commentaires 

hors sujet. Ainsi, nous avons formalisé cette problématique d’interprétation en trois (03) 

obstacles qui sont : les obstacles liés à l’ambiguïté, au multi-domaine et au 

multilinguisme. C’est une contribution à l’état de l’art.  

 Modélisation d’un commentaire et d’un réseau de commentaires 

journalistiques [165]: cette étude répond simultanément à trois (03) besoins. Le premier 

besoin s’inscrit dans la facilitation de la collecte, la fusion et le stockage. Le deuxième 

répond à la complexité dans la mise en œuvre de la fouille d’opinions basée sur les 

aspects. En dernier temps, le besoin de visualiser les commentaires à travers les relations 

mises en exergue.  

 Architecture d’un système de fouille d’opinions dans la presse sénégalaise en ligne 

[146] : l’architecture proposée représente le système de fouille d’opinions envisagée qui 

sera une plateforme web sémantique. Cette architecture décrit amplement les différents 

modules et leurs interactions à travers un processus global. 

 OpinionScraper [148]: c’est l’outil d’acquisition, de catégorisation et de stockage de 

données en provenance de la presse en ligne. Cet outil basé sur une méthode innovante, 

a résolu la contraignante question de l’hétérogénéité des sources qui est une 

problématique contemporaine du web scraping.  

 SenOpinion [152]: SenOpinion est un lexique constitué sur la base du langage urbain 

afin de doter nos langues de ressources de traitement automatique.  

 Proposition de méthode de fouille d’opinions : notre modèle classification non 

supervisée est une approche innovante permettant de déterminer les tendances sur la 

base de l’intensité de termes, likes et dislikes qui composent un document 

(commentaire). 

Perspectives  

En guise de perspectives, nous envisageons : 

 Une méthode d’apprentissage automatique pour l’enrichissement du lexique : La 

méthode pour l’enrichissement du lexique sera une approche basée sur l’apprentissage 

supervisée. Ici, le lexique fera office de corpus d’entrainement. Son enrichissement nous 
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permettra de prendre en compte le maximum de termes afin de fournir des résultats 

précis, fiables et proches de la réalité. 

 Une ontologie d’évènements pour le journalisme sénégalais en langage urbain 

comme label : Une ontologie est un ensemble structuré de concepts organisés dans un 

graphe, liés par des relations sémantiques et logiques. L’extension de la représentation 

de notre lexique en représentation ontologique aura un impact en termes de performance 

et de fiabilité sur la qualité des résultats obtenus.  L’introduction de ces ressources dans 

un système de fouille d’opinions vise à réduire, voire éliminer, la confusion conceptuelle 

et terminologique et à tendre vers une compréhension partagée pour améliorer la 

communication, le partage, l’interopérabilité et le degré de réutilisation possible. Par la 

même occasion, nous mettrons en place un modèle d’indexation sémantique.  

 Un modèle de visualisation : À l’avenir, nous proposerons un modèle de visualisation 

des résultats de recherche à travers un portail de consultation. En effet, l’information 

utile est encore enfouie et difficile à retrouver, ce qui nécessite des techniques de 

visualisation efficaces et adaptées à ce contexte particulier. La visualisation de termes 

d’opinions contenus dans un corpus de documents à travers un "nuage de termes" 

construit à partir de l’ensemble de termes discriminants responsables de la 

classification. Souvent, ce sont des termes clés qui doivent être fréquents et 

discriminants vis-à-vis de la classe d’opinion qu’ils caractérisent. 

 Une méthode de correction automatique : Une méthode de correction automatique 

peut permettre de corriger certains usages considérés comme des fautes grammaticales 

en français ou des emprunts.   
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ACTIVITÉS SCIENTIFIQUES 

 Du 24 au 27 juin 2020 : Participation et présentation au 15th Iberian Conference on 

Information Systems and Technologies (CISTI) en ligne. 

 Du 22 au 24 juin 2020 : Participation et présentation au Sixth International Conference 

on Advances in Computing & Communication Engineering (ICCACE) en ligne. 

 Du 29 au 30 janvier 2020 : Participation et présentation à la première édition des 

journées scientifiques du Laboratoire d’Informatique et d’Ingénierie pour 

l’Innovation (LI3) à l’Université Assane Seck de Ziguinchor. 

 Du 01 au 05 Juillet 2019 : Participation à l’école d’été Statistique & Sciences des Données 

pour les jeunes chercheurs de l’Afrique Francophone à AIMS (African Institute for 

Mathematical Sciences) Sénégal Mbour  

 Du 19 au 22 Juin 2019 : Participation et présentation au 14th Iberian Conference on 

Information Systems and Technologies (CISTI) à Coimbra/Portugal 

 Du 18 au 21 Avril 2018 : Participation et présentation à la 8ieme édition de la ConfereNce 

sur la Recherche en Informatique et ses applications (CNRIA) à Ziguinchor/Sénégal 

 Du 22 au 24 mars 2018 : Participation et présentation aux doctoriales de l’Ecole Doctorale 

Sciences, Technologies et Ingénierie (ED-STI) de l’Université Assane Seck-Ziguinchor 

 Du 30 juillet au 01 Août 2018 : Participation à la formation sur « l’Entreprenariat » à 

l’Université Assane Seck-Ziguinchor 

 Du 26 au 28 juillet 2018 : Participation à la formation sur « la Recherche documentaire et 

outils de gestion bibliographique à l’Université Assane Seck-Ziguinchor  

 Du 06 au 08 novembre 2012 : Participation à la formation sur « Google Apps EDU » à 

l’Université Assane Seck-Ziguinchor 

 


