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Résumé

L’analyse des sentiments est un domaine du traitement du langage naturel qui vise
à capturer le sentiment humain dans un texte donné. Avec la diffusion croissante des
sites d’achat en ligne, des sites de micro-blogging et des plateformes de médias sociaux,
l’analyse des sentiments a suscité l’intérêt de milliers de chercheurs scientifiques. En effet,
dans cette thèse, nous avons étudié et analysé le problème d’analyse des sentiments en
utilisant les technologies big data et les techniques de la fouille de données spécifiquement
les techniques d’apprentissage automatique et la théorie de la logique floue. Pour résoudre
ce problème d’analyse des sentiments, nous avons proposé trois approches hybrides pour
effectuer la classification des sentiments avec une haute performance. Dans la première
contribution, nous proposons une approche innovante de classification basée sur un arbre
de décision ID3 pondéré et mis en œuvre sous Hadoop. Dans la deuxième, nous proposons
un nouveau modèle parallèle pour l’analyse des sentiments, qui combine le réseau neuronal
convolutif, l’algorithme d’arbre de décision C4.5 et le système à base de règles floues. Et
dans la troisième, un nouveau classificateur d’apprentissage en profondeur parallèle et
floue est proposé.

Mots clés :
ID3, Hadoop, Fouille de données, Big data, Réseau neuronal convolutif, Analyse des sen-
timents, Réseau de neurones à propagation avant, Logique floue, C4.5.

11



Abstract

Sentiments analysis is a field of natural language processing that aims to capture hu-
man sentiment in the given text. With the ever-spreading of online purchasing websites,
micro-blogging sites, and social media platforms, sentiments analysis in online social me-
dia platforms has picked the interest of thousands of scientific researchers. In this thesis,
we studied and analyzed the problem of sentiment analysis using Big Data technologies
and data mining techniques, specifically machine learning and fuzzy logic theory tech-
niques. To solve the problem of sentiment analysis, we proposed three hybrid approaches
to perform sentiment classification with high performance. In the first contribution, we
introduce an innovative improved weighted ID3 decision tree classification approach. In
the second contribution, we propose a new model for sentiment analysis, which combines
the convolutional neural network, C4.5 decision tree algorithm, and fuzzy rule-based sys-
tem. And in the third contribution, a new fuzzy deep learning classifier is suggested for
improving the performance of data-sentiment classification.

Key Words :
ID3, Hadoop, Data mining, Big data, Convolutional neural network, Sentiment analysis,
Feedforward neural network, Fuzzy logic, C4.5.
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Chapitre 1

Introduction Générale

1.1 Contexte général

De nos jours, l’Internet est un outil incontournable d’échange d’information tant au
niveau personnel que professionnel. Le Web nous offre un monde de l’information prodi-
gieux et a évolué de simples ensembles de pages statiques vers des services de plus en plus
complexes. Ces services nous offrent l’achat de tous les produits, la lecture de son journal
préféré en ligne, la rencontre de l’âme soeur, la discussion sur de multiples forums ou la
possibilité de s’exprimer sur les blogs. L’Internet contient un nombre énorme d’informa-
tions, et pour la plupart d’entre nous, c’est le premier lieu pour trouver ces informations,
réserver l’avion ou l’hôtel, acheter des produits, consulter les avis d’autres utilisateurs sur
les produits qui nous intéressent, lire les commentaires avant de choisir le film à voir au
cinéma, voir des propositions d’autres personnes avant de choisir les cadeaux de mariage
etc. Le problème principal n’est plus de savoir si l’information se trouve sur le Web mais
comment la trouver car le flux informationnel est extrêmemment bruité. Un autre pro-
blème, non lié à Internet lui même mais plutôt à des considérations sociologiques, est que
la globalisation nous envahit. Nous avons l’accès à beaucoup plus de produits que l’on ne
peut pas en connaître. Ces produits peuvent être de différentes sortes : de la musique, des
films, de la technologie, les transports, le commerce, le travail, l’école, etc. L’internet vient
en aide aux utilisateurs et facilite énormément le référencement, la recherche et l’accès
aux informations aux informations liées a chaque produit.

Due à l’utilisation enorme d’internet, surtout l’utilisation des réseaux sociaux, la quan-
tité de données disponibles augmente de façon exponentielle. Plus de données offrent plus
d’opportunités, mais de nombreux nouveaux problèmes et de grands défis se posent éga-
lement. On estime que 90% des données humaines ont été générées au cours des deux
dernières années. Si on ne considère que les données textuelles, 2 milliards d’utilisateurs
actifs de Facebook mettent à jour environ 734 millions de statuts et commentaires par
jour. Google doit maintenant traiter plus de 3.5 milliards de recherches par jour. Environ
23 milliards de SMS et 225 milliards de courriels électroniques sont envoyés chaque jour
pour communiquer au travail et à des fins personnelles. Cette quantité, cette diversité
et cette rapidité de diffusion des données sont sans précédent. Compte tenu du rythme
croissant des données entrantes, du temps et de la capacité humaine d’analyse des infor-
mations limités, il existe un besoin urgent de créer des outils automatiques pour aider les
humaines à gérer et exploiter ces données. Le Big Data a proposé des techniques pour
gérer et traiter ces données volumineuses.
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Le Big Data est un phénomène qui a vu le jour avec l’émergence de données volu-
mineuses qu’on ne pouvait pas traiter avec des techniques traditionnelles. Les premiers
projets de Big Data sont ceux des acteurs de la recherche d’information sur le web « mo-
teurs de recherche » tel que Google et Yahoo. En effet, ces acteurs étaient confrontés aux
problèmes de la scalabilité (passage à l’échelle) des systèmes et du temps de réponse aux
requêtes utilisateurs très rapidement. D’autres sociétés ont suivi le même chemin comme
Amazon, Facebook, Twitter, et Youtube. Le Big Data est devenu incontournable pour
beaucoup d’acteurs industriels du fait de l’apport qu’il offre en qualité de stockage, de
traitement et d’analyse de données. Ce phénomène du BigData est généralement défini
selon quatre dimensions (Vs) : Volume, Vélocité, Variété et Véracité. Le volume désigne la
gestion de gros volumes de données. La vélocité (vitesse) est le temps nécessaire pour col-
lecter et traiter les données. La variété traite des données structurées, semi-structurées et
non structurées. Enfin, la véracité permet de garantir la qualité et la fiabilité des données.
De nos jours, les données représentent une richesse pour les entreprises et les adminis-
trations et contribuent à leur développement. La qualité de ces données représente un
enjeu important. Le coût de la non-qualité peut en effet s’avérer très élevé : prendre une
décision à partir de mauvaises informations peut nuire à l’organisation, à ses clients ou
ses partenaires. La gouvernance des données est un sujet qui prend de l’importance dans
les entreprises et les administrations. Elle permet l’amélioration des interactions entre
les différents collaborateurs d’une ou plusieurs organisations concernées. La plupart des
entreprises/organisations utilisent les méthodes de la fouille de données pour extraire au-
tomatiquement l’information utile de ces données et la mettre à disposition des décideurs.
Mais à cause de la quantité volumineuse de données généreés par jour, les opérations
de fouille de données telles que les opérations analytiques, les opérations de traitement
et les opérations de récupération sont très difficiles et prennent énormément de temps
à cause de l’énorme volume de données. Une solution pour surmonter ces problèmes est
l’utilisation des plateformes et outils Big Data dédiés à la gestion de ces données parmi
lesquels la plateforme Hadoop qui est constitué de deux composants essentiels à savoir :
MapReduce qui est un nouveau paradigme de programmation sur lequel sont effectués les
calculs parallèles et distribués de grandes masses de données et HDFS qui est un système
de gestion de fichiers distribué.

La fouille de données (Data Mining) est récemment devenue l’un des domaines les
plus progressifs et les plus prometteurs pour l’extraction et la manipulation de données
afin de produire des informations utiles. Des milliers d’entreprises utilisent chaque jour
des applications de la fouille de données afin de manipuler, d’identifier et d’extraire des
informations utiles à partir des enregistrements stockés dans leurs bases de données, leurs
dépôts de données et leurs entrepôts de données. Donc, on peut dire que la tâche princi-
pale de la fouille de données c’est utiliser des méthodes pour extraire automatiquement
l’information utile de ces données et la mettre à disposition des décideurs. Grâce à ces
informations extraites à l’aide des outils de la fouille de données, les entreprises ont pu
améliorer leurs activités en appliquant les modèles, les relations et les tendances qui se
sont cachées ou qui n’ont pas été découvertes dans des quantités colossales de données.
Par exemple, la fouille de données produit des informations qui permettent aux entre-
prises de créer des profils de clients actuels et potentiels afin de les aider à gagner et
à conserver leurs clients. Parmi les autres utilisations de la fouille de données, citons le
développement de stratégies de vente croisée et de marketing, la mise à jour de crimes
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ou de fraudes possibles, et la découverte de modèles d’accès des utilisateurs à leurs sites
web. Ainsi, la recherche menée au sein de la communauté de la fouille de données, au
cours des dernières années, a donné naissance à de nombreuses techniques différentes qui
pourraient convenir à des conditions spécifiques tels que les petits jeux de données, les
jeux de données composés principalement d’enregistrements numériques et les jeux de
données qui comportent un grand nombre de classes. Parmi les techniques proposées par
la communauté de la fouille de données nous avons constaté : Naïve bayésienne, Arbres de
décision (C4.5, ID3, CART, et forêts d’arbres décisionnels), Méthode des k plus proches
voisins, Machines à vecteurs de support, Réseau de neurones à propagation avant, Réseau
de neurones convolutifs.

Avec l’avènement de la technologie numérique et des appareils intelligents, une grande
quantité de données numériques est générée chaque jour. Cette forte augmentation des
données, tant en taille qu’en diversité, est principalement dû aux réseaux sociaux qui
permettent à des millions d’utilisateurs de partager des informations, d’exprimer et de
diffuser leurs idées et leurs opinions sur un sujet et montrer leurs attitudes envers un
contenu. Toutes ces actions stockées sur les médias sociaux génèrent un ensemble massif
d’opinions qui offre une opportunité pour les systèmes automatiques de fouille et d’analyse
de données pour déterminer les tendances des internautes. Plusieurs chercheurs ont montré
un vif intérêt pour l’exploitation de ces informations afin de prédire les comportements
humains des domaines aussi variés que la médecine, la politique, le marketing, etc. Cette
exploitation est principalement basée sur l’analyse des sentiments qu’elle vise à déterminer
le sentiment des gens en analysant leurs messages et différentes actions sur les médias
sociaux. Elle consiste à classer la polarité des messages en différents sentiments opposés
tels que positif, neutre et négatif. Le domaine de recherche présenté dans cette thèse est
l’Analyse des Sentiments dans un environement BigDataMining (Big Data+Fouille de
données).

L’analyse des sentiments exprimés dans les textes est un outil essentiel de nos jours,
qui permet aux entreprises et aux gouvernements de mieux comprendre la manière dont
sont perçus par les utilisateurs et les citoyens de nouveaux produits ou de nouvelles pro-
positions. À l’ère des échanges sur le marché mondial impliquant des milliers de concur-
rents issus de cultures différentes, l’analyse des sentiments est l’application de Traitement
Automatique du Langage Naturel (TALN) la plus populaire pour les entreprises. Les gou-
vernements modernes ont également besoin de cet outil pour adapter plus rapidement
leur politique à la réaction en temps réel de leurs citoyens sur les médias sociaux. En ce
qui concerne les individus, leur vision de voir être créé à long terme un assistant, une ma-
chine au comportement à la fois humain et convivial, capable de communiquer et d’aider
l’homme dans la vie quotidienne (robots en tant que réceptionniste, assistants, ...) res-
tera un rêve tant que les aspects sémantiques essentiels du langage naturel ne seront pas
interprétés correctement par les modèles actuels. De plus, alors que le temps est devenu
un facteur rare de nos jours, lire toutes les informations textuelles disponibles n’est pas
réaliste et les besoins d’accéder à des résumés fidèles et naturels de tous ces documents,
avec les arguments principaux exprimant les idées centrales clairement identifiés, est de-
venu un impératif que ne peuvent réaliser les méthodes traditionnelles basées sur les mots
fréquents.
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1.2 Motivations et objectifs

L’analyse des sentiments est un domaine de recherche intéressant qui rassemble les
commentaires des clients sur un événement, un service ou un produit et révèle si les
sentiments exprimés à propos de cet événement, de ce service ou de ce produit sont
neutres, négatifs ou positifs. L’analyse des sentiments est généralement effectuée sur
des données collectées à partir de plateformes de médias sociaux pour aider les entre-
prises/organisations à contrôler leurs marques, services, événements et produits en ana-
lysant les opinions, idées et attitudes exprimées dans les commentaires des clients et en
comprenant les besoins des acheteurs. En général, l’analyse des sentiments aide les grandes
organisations/entreprises à optimiser leurs tactiques de commercialisation, à renforcer la
qualité de leurs produits/marques/événemen et à améliorer les services offerts aux ache-
teurs. notre thèse est motivé par le double rôle essentiel de l’analyse des sentiments pour
aider à la fois les clients et les organisations/entreprises et leur importance significative
dans différents domaines de notre vie quotidienne. Par exemple, les entreprises utilisent les
outils d’analyse des sentiments dans la prise de décision pour améliorer la qualité de leurs
marques, produits, services ou événements afin de répondre aux besoins et exigences des
consommateurs, la supervision de leurs produits/événements /services, la consolidation
des meilleures relations avec leurs clients, la conception et l’évolution de stratégies com-
merciales efficaces, l’amélioration et la conception de leurs produits/événements /services.
Ainsi, les commentaires écrits par les utilisateurs sur les produits aident les nouveaux uti-
lisateurs à prendre des décisions, comme acheter ce nouveau produit ou non.

La fouille d’opinion est un important domaine de recherche qui s’efforce de concevoir
une technique computationnelle pour détecter, capturer et évaluer les idées et les opinions
des gens sur une entité et ses divers aspects et pour extraire les émotions exprimées dans
ces idées et opinions car ces sentiments exprimés à propos d’un produit, d’un événement ou
d’un service ont une valeur commerciale importante. La fouille d’opinion est extrêmement
précieuse pour les grandes entreprises/organisations ainsi que pour les individus. Dans le
cadre de la fouille d’opinion, il existe plusieurs tâches de traitement automatique des
langues, qu’il est utile ou non de mettre en œuvre selon les applications visées. Il est
possible, par exemple, de chercher à détecter la présence ou non d’une opinion ou d’une
appréciation, de vouloir classer des opinions exprimées en fonction de leur polarité sur
l’axe positif négatif ou bien de leur intensité. D’autres travaux s’attachent à identifier
l’objet sur lequel porte l’opinion ou bien la personne qui exprime cet opinion. Toutes ces
tâches peuvent être réalisées à différents niveaux selon les applications envisagées : au
niveau global du texte, au niveau très précis d’un aspect particulier ou à des niveaux
intermédiaires comme la phrase, le paragraphe ou bien une thématique.

Nous nous intéressons dans cette thèse à la classification de l’opinion au niveau du
texte. Pour créer un classifieur automatique d’opinion, il est possible de s’appuyer sur
des règles définies manuellement, par exemple à partir de lexiques ou bien d’utiliser des
approches à base d’apprentissage automatique, avec des modèles qui doivent alors être
entraînés sur des corpus qui doivent être annotés. Dans la littérature, de nombreuses
catégories d’approches ont été appliquées pour effectuer la classification des sentiments.
Parmi ces techniques, nous trouvons des modèles d’apprentissage en profondeur, des mé-
thodes d’apprentissage automatique et des procédures basées sur des dictionnaires. Les



24 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

performances des méthodes d’apprentissage automatique et des approches basées sur les
dictionnaires sont inférieures à celles des modèles d’apprentissage en profondeur si nous
les appliquons à un énorme jeu de données. Les études démontrent que les méthodes
classiques d’apprentissage automatique et les techniques basées sur les dictionnaires sont
meilleures pour une taille de données moindre. Lorsque le volume de données augmente
au-delà d’un certain nombre, la précision des algorithmes classiques d’apprentissage au-
tomatique devient constante. En revanche, la précision des algorithmes d’apprentissage
en profondeur augmente avec la croissance de la taille des données. Cette différence de
performance est due à la manière adoptée pour extraire les caractéristiques à partir du
jeu de données. Les techniques classiques d’apprentissage automatique et les approches
basées sur des dictionnaires adoptent l’extraction manuelle des caractéristiques, ensuite
elles appliquent les algorithmes d’apprentissage sur ces caractéristiques extraites, mais le
problème est que cette méthode d’extraction manuelle extrait des caractéristiques incom-
plètes et prend beaucoup de temps pour produire le résultat final. Contrairement aux
modèles d’apprentissage en profondeur qui adoptent un extracteur automatique de ca-
ractéristiques. Dans cette thèse, nous nous utilisons pour la classification des sentiments
les deux catégories : méthodes d’apprentissage automatique traditionnelles et modèles
d’apprentissage en profondeur qui sont mises en oeuvre en utilisant la plateforme Hadoop
pour faciliter le stockage et le traitement des données volumineux.

Mais bien que l’utilisation des modèles d’apprentissage automatique les plus avancés,
il est une ambiguïté enracinée dans le traitement du langage naturel qui a besoin de
plus de solutions. D’après plusieurs études, la théorie de la logique floue est considérée
comme la solution la plus efficace pour traiter les données imprécises. Beer démontre dans
son article [2] que la force de la théorie de la logique floue est sa ressemblance avec le
raisonnement humain et le langage naturel. Une propriété substantielle de la théorie de la
logique floue est la technique utilisée pour le calcul avec des termes. Cette technique sert à
transformer les termes en valeurs numériques pour le raisonnement, l’inférence et le calcul.
La logique floue nous fournit un moyen éligible pour gérer les problèmes linguistiques au
niveau des données floues. Zadeh et al. [3] discutent dans leurs travaux qu’aucune autre
technique ne résout ces problèmes linguistiques. En conséquence, aux avantages introduits
dans [3] sur la théorie de la logique floue dans le domaine des données floues, nous décidons
d’employer cette théorie dans cette thèse pour traiter l’incertitude inhérente aux données
des médias sociaux. L’idée de la théorie de la logique floue vise à analyser les données
recueillies dans différents domaines d’une manière qui est similaire aux sentiments des êtres
humains, contrairement aux méthodes d’apprentissage automatique. Son but principal est
de transformer un problème blanc et noir en un problème gris.

En général, le processus de fouille d’opinion est constituée de cinq phases ; la première
étape est la collecte de données. La deuxième phase, appelée pré-traitement des données,
qui vise à supprimer les données indésirables et bruitées. La troisième phase est celle de la
représentation des données qui convertit les tweets en données numériques. La quatrième
étape est celle de la sélection des caractéristiques pour réduire la dimensionnalité des
caractéristiques extraites. Enfin, la phase de classification qui vise à classer chaque tweet
comme étant négatif, neutre ou positif. Dans cette thèse, nous étudions et analysons les
performances de plusieur techniques de pré-traitement des données en termes de taille du
jeu de données et de temps d’exécution avant et après la mise en œuvre du cadre Hadoop.
Par conséquent, l’objectif principal de l’application de techniques de pré-traitement des
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données sur le jeu de données de tweets est de supprimer le bruit, et d’améliorer la
qualité des données. Ainsi, nous mettons en oeuvre et analysons les différents populaires
extracteurs de caractéristiques, notamment N-gramme, Sac de Mots, TF-IDF, GloVe,
Word2Vec et FastText pour déterminer l’extracteur le plus efficace en termes de taux de
classification. De plus, nous étudions et analysons les performances de plusieur selecteur de
caractéristiques, notamment khi-carré, ratio de Gain, gain d’information, indice de gini
et réseau neuronal convolutif. Enfin, nous proposons des algorithmes et des approches
hybrides pour classifier les tweets en différentes polarités de sentiments telle que positif,
neutre et négatif.

1.3 Plan de la thèse

Le contenu principal de la thèse est divisé en six chapitres et une conclusion générale.
Les préliminaires et la terminologie définie dans le deuxième chapitre et troisième chapitre
vont permettre aux lecteurs de mieux positionner et comprendre les différentes contribu-
tions réalisées dans le cadre de ce travail. Le deuxième chapitre présente brièvement les
notions fondamentales du Big Data. Nous présentons un aperçu historique du Big Data
et nous décrivons les différentes définitions détaillées des concepts du Big Data. Ensuite,
nous présentons les différentes sources du Big Data. Par la suite, nous allons discuter
les deux types de l’évolutivité du Big data (évolutivité horizontale, évolutivité verticale).
De plus, nous décrivons en détails l’architecture et les modules d’Hadoop. À la fin, nous
définissons les solutions du Big Data proposées pour le système de calcul en clusters.

Dans le troisième chapitre, nous avons présenté brièvement les notions fondamentales
de fouille de données. Nous avons décrit les types de fouille de données. Ensuite, nous
avons présente la définition des méthodes supervisées parmi ces méthodes nous avons
décrit la méthode de classification. Ainsi, nous avons discuté les différentes techniques
de prétraitement de données. De plus, nous avons présenté le processus d’extraction de
caractéristiques et le processus de sélection de caractéristiques. Nous avons présenté et
récapitulé les différents algorithmes de classification. Enfin, nous avons défini les diffé-
rentes mesures d’évaluation utilisées dans notre travail pour vérifier la performance de la
classification.

Dans le quatrième chapitre, nous proposons une approche innovante pour la fouille
d’opinion qui est intitulée "Extraction d’opinion pour la classification des tweets à l’aide
d’un classificateur ID3 amélioré et Hadoop" et qui se compose principalement de quatre
aspects : premièrement, nous avons étudié et analyé l’impact de différentes techniques de
prétraitement de données sur la performance de processus de classification. Ensuite, nous
avons mis en œuvre et comparé plusieurs extracteurs de caractéristiques pour détecter
et capturer efficacement les données pertinentes à partir des tweets analysés. De plus,
nous avons mis en œuvre et comparé plusieurs sélecteurs de caractéristiques pour réduire
la dimensionnalité des caractéristiques élevées. Enfin, nous avons utilisé les caractéris-
tiques obtenues pour effectuer la tâche de classification à l’aide de notre classificateur ID3
amélioré, qui vise à calculer le gain d’information pondéré au lieu du gain d’information
adopté par l’ID3 traditionnel. Cette contribution est mise en œuvre dans un environne-
ment distribué sous Hadoop.
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Ensuite, dans le cinquième chapitre, nous avons développé un nouveau modèle d’ana-
lyse des sentiments, qui combine le réseau neuronal convolutif, l’algorithme d’arbre de
décision C4.5, le système à base de règles floues et le framework Hadoop. Cet approche pro-
posée se compose de six parties. Tout d’abord, nous avons appliqué plusieurs techniques
de prétraitement pour éliminer les données bruyantes et les informations indésirables.
Deuxièmement, nous avons vectorisé les tweets. Troisièmement, nous avons implémenté
le réseau neuronal convolutif pour extraire et sélectionner automatiquement les carac-
téristiques pertinentes. Quatrièmement, nous avons fuzzifié la sortie du réseau neuronal
convolutif en utilisant la méthode de fuzzification gaussienne afin de traiter les données
incertaines et ambiguës. Ensuite, nous avons appliqué la méthode C4.5 pour créer l’arbre
floue et générer les règles floues. Enfin, nous avons appliqué l’approche générale de raison-
nement floue sur les règles floues pour classer les nouveaux tweets. Nous avons également
mis en œuvre cet approche sous Hadoop.

Dans le sixieme chapitre, nous introduisons un nouveau classificateur d’apprentissage
en profondeur parallèle et floue pour reconnaître la polarité (négatif, Positif, neutre).
L’approche proposée dans ce chapitre comprend principalement cinq étapes : la première
étape concerne les étapes de prétraitement des données, la deuxième est l’application de
prolongement lexical de mots, la troisième est l’application du modèle d’apprentissage
en profondeur hybride proposé qui combine le réseau neuronal convolutif et le réseau
de neurones à propagation avant, et la quatrième est l’application de système flou de
Mamdani qui est utilisée comme un classificateur floue. Enfin, nous utilisons Hadoop pour
paralléliser notre approche afin de surmonter le problème du long temps d’exécution.

À la fin de ce document, nous présentons une conclusion générale dédiée à la synthèse
des travaux effectués, ainsi que les principaux résultats obtenus.



Chapitre 2

Genéralités sur le Big Data

2.1 Introduction

Personne ne peut dire exactement la quantité de données générées par jour mais il
existe de bonnes hypothèses : en 2020, 2.3 trillions de gigaoctets de données ont été
générés chaque jour selon IBM, et ils prévoient que ce chiffre augmentera à 2.75 trillions
de gigaoctets par jour d’ici 2025 [4]. En outre, selon les prévisions d’un rapport d’IDC,
le volume global de données devrait augmenter de manière exponentielle, passant de 4.4
zettaoctets à 44 zettaoctets entre 2013 et 2020. D’ici 2025, IDC prévoit qu’il y aura 150
zettaoctets de données [5]. Les données et les informations disponibles sont impossibles à
collecter, à vérifier et à comprendre pour une seule personne. Grâce à l’augmentation des
données disponibles, des nouvelles et originales méthodes ont été développées pour extraire
des informations utiles. Dans chaque organisation au sein de chaque industrie, une vaste
quantité de données sont générées qui contient diverses informations provenant de sources
internes et externes telles que les transactions de données, les documents d’entreprise, les
médias sociaux, les capteurs et autres dispositifs. Les entreprises peuvent tirer profit de
l’analyse de leurs données pour satisfaire les besoins des clients, optimiser leurs opérations
ou obtenir de nouvelles sources de revenus [6].

Puisque la popularisation du réseau a rapidement augmenté, de nombreuses nouvelles
méthodes de diffusion de l’information sont apparues [7]. En outre, l’essor de la technologie
du "Informatique en Nuage" et du "Internet des Objets" fait que les données augmentent
et s’accumulent avec une vitesse sans précédent. Aujourd’hui, c’est l’ère de Big Data [8].
L’attribut des données a changé, qui n’est plus seulement une sorte d’objet en attente
de traitement mais deviennent une ressource fondamentale et cruciale. Les universités,
l’industrie et même le gouvernement ont montré un vif intérêt pour la technologie de Big
Data, et beaucoup de scientifiques ont commencé une série de recherches sur le Big Data.
L’application de technologie de Big Data aujourd’hui a couvert des domaines très vastes,
tels que le commerce, l’industrie, l’informatique, les traitements médicaux, l’éducation,
etc. La manière de parvenir à une meilleure gestion et utilisation de Big Data à susciter
beaucoup d’attention [9, 10].

Le terme "Big Data" est devenu l’une des technologies les plus connus de cette époque,
mais il n’existe pas de définition spécifique de Big Data. Habituellement, de nombreux
experts en science des données aimeraient définir la procédure d’extraction, de transfor-
mation et de chargement pour une quantité massive de données comme le concept de "Big
Data" [11]. L’élaboration commune de Big Data est basée sur les trois caractéristiques les
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plus courantes des ensembles de données : la vitesse, la variété et le volume (ou 3Vs). Ce-
pendant, il ne contient pas toutes les caractéristiques de Big Data avec précision [12,13].
Afin de présenter une connotation complète de Big Data, une étude du terme Big Data
d’un point de vue historique sera présentée pour voir comment la technologie de Big Data
a évolué du sens d’hier au sens d’aujourd’hui. Historiquement, le terme de Big Data est
mal défini et assez vague. Ce n’est pas un terme précis et ne donne pas de sens exact
plutôt que la notion de son volume. L’idiome "Big" est très élastique.

Le Big Data est quelque chose de si énormes et complexe qu’il est impossible pour les
systèmes traditionnels et les outils d’entreposage de données traditionnels de les traiter
et de travailler dessus [14]. Les données sont générées par des machines, et également
générées par les humains. Avec la croissance des techniques et des services, ces grandes
données se génèrent qui peuvent être structurées, semi-structurées et non structurées
à partir des différentes sources [15, 16]. Il n’est pas possible de travailler sur ces données
volumineuses en utilisant des requêtes traditionnelles du type SQL, ni d’utiliser le système
de gestion de base de données relationnelle (SGBDR) pour le stockage. De sorte qu’une
grande variété d’outils et de techniques de bases de données évolutives a évolué. Hadoop
est un système de traitement de données distribué à source ouvert, et l’une des solutions
les plus connues [17]. NoSQL a gagné une importance en tant qu’une base de données non
relationnelle avec des logiciels tels que MongoDB, DynamoDB d’Apache [18].

Le reste de ce chapitre est construit comme suit : l’aperçu historique du Big Data est
décrite dans la section 2.2. La section 2.3 présente les différentes définitions du Big Data.
Les sources du Big Data sont décrites en détail dans la section 2.4. L’évolutivité du Big
data est discuté ensuite dans la section 2.5. La section 2.6 présente l’architecture et les
modules d’Hadoop. Dans la section 2.7, les solutions Big Data proposées pour le système
de calcul en clusters sont discutées. Et enfin, la section 2.8 récapitule les technologies de
Big Data.

2.2 Aperçu historique du Big Data

Plusieurs études ont été menées sur les points de vue et les évolutions historiques dans
le domaine de "Big Data". le Gil Press [19] a fourni un bref historique de Big Data à
partir de 1944, qui était basé sur le travail de Rider [20]. Il a couvert 68 ans d’histoire de
l’évolution du Big Data entre 1944 et 2012 et a illustré 32 événements liés au Big Data
dans l’histoire récente de la science des données. En comparaison avec la revue de Gil
Press, Frank Ohlhorst [21] a établi l’origine du Big Data en 1880, lors du 10e recensement
américain. Le véritable problème au XIXe siècle était une question de statistiques, à savoir
comment enquêter et documenter 50 millions de citoyens nord-américains. Bien que le Big
Data puisse contenir des calculs de certains éléments statistiques, ces deux termes "Big"
et "Data" ont aujourd’hui des interprétations différentes.

De même, Winshuttle [22] pense que l’origine du Big Data remonte au XIXe siècle.
SelonWinshuttle, si les ensembles de données sont si volumineux et complexes et dépassent
les capacités traditionnelles de traitement et de gestion, alors ces ensembles de données
peuvent être considérés comme du Big Data. Par rapport à la revue de Gil Press, l’étude
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de Winshuttle met l’accent sur la planification des ressources d’entreprise et la mise en
œuvre sur l’infrastructure en nuage. En outre, l’étude prévoit également une croissance
des données jusqu’en 2020.

La plus longue période de revue historique pour Big Data appartient à la description
de Bernard Marr [23]. Il a retracé l’origine de Big Data jusqu’à 18000 ans avant notre
ère. Marr a fait valoir que nous devrions prêter attention aux fondements historiques des
Big Data, qui sont des approches différentes pour l’homme de saisir, stocker, analyser et
récupérer à la fois des données et des informations. De plus, Marr pense que la première
personne qui a utilisé le terme "Big Data" est Erik Larson [24]. En revanche, Steve Lohr [25]
n’est pas d’accord avec le point de vue de Marr. Il soutient que le simple fait d’adopter
le terme à lui seul pourrait ne pas avoir la connotation de Big Data d’aujourd’hui car
le terme "Big Data est tellement générique que la recherche de son origine n’était pas
seulement un effort pour trouver une référence précoce à ces deux mots utilisés ensemble.
L’objectif était plutôt d’utiliser très tôt le terme qui suggère son interprétation actuelle ;
c’est-à-dire non seulement beaucoup de données, mais aussi différents types de données
traitées de manière nouvelle".

Une autre revue historique a été réalisée par Visualizing.org [26]. Elle s’est concentrée
sur la chronologie de la façon dont pour mettre en œuvre le Big Data. Sa description
historique est principalement déterminée par les événements liés à l’initiative "Big Data"
de nombreuses sociétés Internet et informatiques, telles que Google, Youtube, Yahoo,
Facebook, et Twitter. Il a souligné l’impact significatif de Hadoop dans l’histoire du Big
data. Elle a principalement mis en évidence le rôle important de Hadoop dans le Big
Data. Sur la base de ces études, nous présentons l’histoire de Big Data, Hadoop et son
écosystème dans la figure 2.1.

2.3 Définition du Big Data

Intuitivement, ni le volume de données d’hier (taille absolue) ni celui d’aujourd’hui ne
peut être défini comme "Big". De plus, le "Big" d’aujourd’hui peut devenir le "petit" de
demain. Afin de clarifier précisément le terme "Big Data" et de trancher le débat, nous
pouvons étudier et comprendre les différentes définitions ont proposé pour le "Big Data".

Big Data il-même est une conception très abstraite. Nous pouvons littéralement com-
prendre cela comme "données massives". Cependant, ce sens littéral est loin de la définition
exacte. En fait, il n’existe pas de définition officielle de ce type pour le Big Data. Cepen-
dant, sur la base du résumé des propriétés et des fonctions du Big Data, nous pouvons
conclure que la définition est celle de la théorie des "3Vs" [27] : Le Big Data est une sorte
de taille de données chargées qui contient les propriétés de volume, de variété et de vitesse.
En outre, la véracité, définie par IBM [28], peut également être incluse dans les propriétés
du Big Data. Yuri Demchenko [29] en 2013 a étendu les attributs 4Vs d’IBM à 5 Vs, qu’il
a ajouté l’attribute valeur. Ainsi Microsoft a étendu les attributs 5Vs d’Yuri Demchenko
à 6Vs [30], qu’il a ajouté la visibilité.
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Figure 2.1 – Histoire du Big Data et les outils d’analyse du Big Data.

2.3.1 Gartner - Définition des 3Vs

Depuis 1997, de nombreux attributs ont été ajoutés à Big Data. Parmi ces attributs,
trois d’entre eux sont les plus populaires et ont été largement cités et adoptés. Le premier
est ce qu’on appelle l’interprétation de Gartner ou 3Vs ; la racine de ce terme remonte
à février 2001. Elle a été énoncée par Douglas Laney [27] dans son livre publié par le
groupe Meta, que Gartner a ensuite acquis en 2004. Douglas a remarqué qu’en raison de
l’essor des activités de commerce électronique, les données se sont développées selon trois
dimensions, à savoir :

• Volume signifie que les données générées en volume cumulé et en flux. Ce volume
ou ces ensembles de données à grande échelle représentent le défi le plus immédiat
pour les structures informatiques conventionnelles, car ce volume de données est
beaucoup plus difficile à traiter et à analyser par les logiciels et les algorithmes
d’extraction traditionnels. C’est l’aspect qui vient à l’esprit de la plupart des gens
lorsqu’ils pensent au Big Data. De nombreuses entreprises disposent déjà d’une
grande quantité de données archivées sous forme de journaux mais n’ont pas la
capacité de traiter ces données. L’avantage tiré de la capacité à traiter de grandes
quantités d’informations est le principal attrait de l’analyse des Big Data.

• Vitesse fait référence à la vitesse croissante à laquelle ces données sont créées,
donc à la vitesse croissante à laquelle les données peuvent être traitées, stockées
et analysées par des bases de données relationnelles. La vitesse fait référence à
la vitesse à laquelle de nouvelles données sont générées et à la vitesse à laquelle
les données se déplacent. À propos du message des médias sociaux qui est devenu
viral en quelques secondes en 1999, l’entrepôt de données de Wal-Mart stockait
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1000 téraoctets (1000000 gigaoctets) de données. En 2012, il avait accès à plus de
2.5 pétaoctets (2500000 gigaoctets) de données. Chaque minute de chaque jour,
nous téléchargeons des centaines d’heures de vidéo sur YouTube. Nous envoyons
plus de 200 millions d’e-mails par le biais de Gmail.

• Variété implique un format distinct des données. L’aspect suivant des grandes
données est leur variété. Les données volumineuses ne sont pas toujours structurées
et il n’est pas toujours facile de les intégrer dans une base de données relationnelle.
Cela signifie que la catégorie à laquelle appartiennent les Big Data est également un
fait essentiel qui doit être connu des analystes de données qui traitent une variété
de données structurées et non structurées, ce qui augmente considérablement la
complexité du stockage et de l’analyse des Big Data. 90% des données générées
sont des données non structurées.

Selon l’histoire de la chronologie de Big Data, la définition 3Vs de Douglas Laney a été
largement considérée comme les attributs "communs" de Big Data mais il s’est abstenu
d’attribuer ces attributs au terme "Big Data".

2.3.2 IBM - Définition des 4Vs

Une autre caractéristique véracité des Big Data qui a été ajoutée à la définition 3Vs
par Gartner, et résulte avec la nouvelle définition 4Vs de Big Data d’IBM [28]. IBM définit
le nouvel attribut comme suit :

• Véracité déduit l’incertitude des données. Lorsque nous traitons un grand volume,
une grande vitesse et une grande variété de données, il n’est pas possible que toutes
les données soient correctes à 100% ; il y aura des données sales. La qualité des
données saisies peut varier considérablement. La précision de l’analyse des données
dépend de la véracité des données sources.

La nouvelle caractéristique de véracité V a été ajoutée en raison de la nécessité de la
qualité des grandes sources de données demandées par les clients ont commencé à faire
face aux initiatives de Big Data.

2.3.3 Yuri Demchenko - Définition des 5Vs

Yuri Demchenko [29] en 2013 a étendu les attributs 4Vs d’IBM à 5Vs, qu’il a ajouté
l’attribute valeur :

• Valeur est l’aspect le plus important dans le Big Data. Bien que la valeur po-
tentielle des données volumineuses soit énorme, c’est très bien d’avoir accès à des
données volumineuses, mais si nous ne pouvons pas les transformer en valeur, elles
deviennent inutiles. Il devient très coûteux de mettre en place des systèmes d’infra-
structure informatiques pour stocker des données volumineuses, et les entreprises
vont exiger un retour sur investissement.
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2.3.4 Microsoft - Définition des 6Vs

Afin de maximiser la valeur commerciale, Microsoft a étendu les attributs 5Vs de Yuri
Demchenko à 6 Vs, ce qui a permis d’ajouter la visibilité :

• Visibilité : Nombreuses organisations ne manquent pas de données. Au contraire,
la source de leur frustration est souvent liée au fait que des données précieuses
restent enfouies ou cachées dans des systèmes de stockage et des applications dif-
ficiles à atteindre ou même à déchiffrer. S’asseoir sur des données précieuses qui
peuvent fournir des avantages concurrentiels et convaincants sur le marché mais ne
pas pouvoir les exploiter est l’un des problèmes que pose la visibilité des données.
La visibilité fait référence aux données qu’un utilisateur autorisé peut localiser,
consulter, traiter et sécuriser de manière fiable et rapide. La visibilité fournit éga-
lement aux utilisateurs un contexte. En d’autres termes, si un élément de données
a été "assemblé", la source, les processus, le calendrier et d’autres détails pertinents
doivent également être rendus visibles à un utilisateur autorisé.

La figure 2.2 illustre l’ensemble des Vs expliqués précédemment pour le Big Data.

Figure 2.2 – Définitions 3Vs, 4Vs, 5Vs et 6Vs du Big Data.

2.4 Sources du Big Data

Aujourd’hui, le Big Data peut être trouvé dans de nombreux scénarios comme les don-
nées générées par l’identification radiofréquence, les journaux Web, les réseaux de cap-
teurs, les données satellitaires et géospatiales, les textes internet et les données sociales
des réseaux sociaux, l’indexation de la recherche Internet, les enregistrements des détails
des appels, les textes et documents Internet, la science atmosphérique, l’astronomie, les



2.4. SOURCES DU BIG DATA 33

dossiers médicaux, la génomique, la biogéochimie, la biologie et autres surveillances com-
plexes et/ou militaires, la recherche scientifique interdisciplinaire, les archives vidéo, les
archives photographiques et le commerce électronique à grande échelle [31].

Premièrement, considérant que Wal-mart [32] gère 39 760 000 des transactions par
heure, qui sont collectées dans d’énormes bases de données, et qui devraient comprendre
plus de 5.5 pétaoctets de données. L’internet est considéré comme la plus grande source
de Big Data, tant le volume de données générées en une minute sur l’internet en 2020
est énorme (figure 2.3). Une nouvelle étude prévoit que toutes les 60 secondes, Google
reçoit plus de 483 300 000 requêtes, plus de 563 millions de messages électroniques seront
envoyés, plus de 78 millions de vidéos seront regardées sur Youtube et 1 500 heures de
vidéo y seront téléchargées, les utilisateurs de Facebook partageront plus de 1 189 200
000 contenus et les utilisateurs de Twitter génèrent plus de 80 millions de tweets [33].

Une source très importante de Big Data est L’Internet des Objets (IdO) [34]. L’IdO est
un concept et un modèle qui prend en compte la présence étendue dans l’environnement
ou une variété d’objets/choses qui sont capables de coopérer et d’interagir entre eux ou
avec d’autres choses afin de produire des services/applications modernes par le biais de
liens câblés et sans fil et de systèmes d’adressage uniques [1]. Le monde et le réel, où le
numérique et le virtuel convergent pour créer des environnements intelligents qui rendent
l’énergie, les transports, les villes et bien d’autres domaines plus intelligents. Le but de
l’IdO est de permettre aux choses d’être reliées à n’importe quel endroit, n’importe quand,
avec n’importe qui et n’importe quoi par n’importe quel chemin/réseau et n’importe quel
service. Les objets de l’IdO se rendent identifiables et deviennent plus intelligents en
prenant ou en permettant des décisions contextuelles sur la réalité, en ce sens qu’ils
peuvent interconnecter des informations sur eux-mêmes et qu’ils peuvent contacter des
informations qui ont été collectées par d’autres choses, ou ils peuvent être des composants,
des objets ou des services complexes comme montré la figure 2.3.

Figure 2.3 – Une minute d’Internet en 2020 [1].



34 CHAPITRE 2. GENÉRALITÉS SUR LE BIG DATA

2.5 Évolutivité

Actuellement, et avec des volumes de données étonnamment importants, l’extraction
de grands ensembles de données est devenue l’une des tâches les plus longues et les plus
difficiles à réaliser avec les outils d’extraction de données classiques ou même en utilisant
une seule machine. D’où le besoin urgent de méthodes de mise à l’échelle. Ces méthodes de
mise à l’échelle permettent de faire face à l’augmentation constante du volume de travail
en développant les dispositifs de calcul. La définition de l’extensibilité est la capacité du
système ou de la machine à faire face à une charge de travail croissante, ou sa capacité à
se développer afin de s’étendre pour faire face à cette croissance croissante. Tout système
est évolutif s’il a la capacité d’augmenter sa production totale tout en augmentant la
charge de travail en ajoutant certaines capacités telles que le matériel ou en l’améliorant
[35]. En général, il est difficile de définir l’extensibilité comme une caractéristique de
tout système, mais dans chaque cas particulier il est nécessaire de définir des exigences
spécifiques d’extensibilité dans ces tendances qui sont importantes. L’extensibilité est
l’une des questions les plus importantes dans de nombreux domaines tels que les routeurs,
les bases de données, les réseaux et les systèmes électroniques. On dit qu’un système
qui améliore ses performances en ajoutant du matériel proportionnellement à la capacité
ajoutée est un dispositif évolutif. Pour mettre à l’échelle un système, il y a deux façons :
l’échelle horizontale et l’échelle verticale [36].

2.5.1 Évolutivité horizontale

Mise à l’échelle horizontale est l’ajout ou la suppression de nombreux nœuds informa-
tiques dans le système. Avec la baisse continue des prix des appareils informatiques dont
les performances sont de plus en plus efficaces, de nouvelles applications informatiques
dans de nombreux domaines tels que les charges de travail en biotechnologie et l’analyse
sismique ont été adoptées pour utiliser en même temps des systèmes de base peu coûteux
mais très performants. Les spécialistes s’appuient désormais sur l’assemblage de centaines
de petits ordinateurs et leur intégration dans un seul système pour obtenir une puissance
de calcul supérieure. Ces progrès ont nécessairement conduit à la nécessité de disposer de
types de logiciels permettant un contrôle efficace et une bonne manipulation de nombreux
ordinateurs connectés entre eux, ainsi que de composants matériels tels que la mémoire
de données partagée avec une exécution d’entrée/sortie supérieure. La taille de l’exten-
sibilité à tout système est déterminée par le plus grand nombre de processeurs pouvant
être impliqués dans ce système [36].

2.5.2 Évolutivité verticale

Mise à l’échelle verticale est l’ajout ou la suppression de nombreuses ressources d’un
seul ordinateur, telles que la mémoire ou les unités centrales. Ce type de mise à l’échelle
nous permet de mieux utiliser la technique de virtualisation car elle fournit de nombreuses
ressources qui peuvent être partagées pour exécuter plus d’une application à la fois. Afin
de construire des systèmes évolutifs pour l’exploitation de données à grande échelle, de
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nouveaux outils ont été nécessaires pour analyser cet énorme volume de données. C’est
pourquoi nous avons consacré la partie restante de ce chapitre à parler de certains des
nouveaux outils utilisés dans l’analyse des données à grande échelle, qui permettent de
construire des systèmes d’exploitation minière pouvant être évolutifs [36].

2.6 Hadoop

Hadoop est l’une des plateformes de travail libre. Il a été écrit en Java et a fait
ses débuts en octobre 2003. Hadoop a donné un avantage très important en permettant
la manipulation et le traitement d’ensemble de données massives grâce à l’utilisation
de groupes d’ordinateurs utilisant des modèles logiciels simples. Hadoop est conçu pour
étendre le traitement et le stockage d’énormes quantités de données en utilisant des milliers
d’ordinateurs plutôt qu’un seul nœud [37].

L’essence de Hadoop se compose de deux parties : la première est la partie du stockage
des données qui est connue sous le nom de HDFS. La seconde est la partie qui est respon-
sable du processus de traitement des données par le biais du paradigme de programmation
MapReduce. La nature du travail est basée sur la division des gros fichiers de données en
petits blocs distribués sur les machines du cluster pour être traités en parallèle en écrivant
des codes de programmation dans le MapReduce [38].

L’avantage d’adopter la plateforme Hadoop [39] est que "Hadoop est une plate-forme
de calcul et de stockage distribuée, libre et open source. Elle a été créée pour permettre
le stockage et le traitement de grandes quantités de données en utilisant des grappes de
matériel de base". Cette déclaration décrit également le principe de base de l’architecture
Hadoop qui se compose de trois éléments essentiels (voir la figure 2.4) : HDFS pour la
fonction de stockage de fichiers, Map pour la fonction de distribution et Reduce pour la
fonction de mise en commun.

Cependant, le principal inconvénient de Hadoop est qu’il traite toutes les charges de
travail en mode par lot car "Hadoop est un cadre de traitement générique conçu pour
exécuter des requêtes et d’autres opérations de lecture par lot sur des ensembles de don-
nées massives pouvant aller de dizaines de téraoctets à des pétaoctets" [40]. Cela signifie
que la première version de Hadoop ne peut pas gérer les charges de travail de flux et
d’interactivité.

2.6.1 Architecture d’Hadoop

Aujourd’hui, Hadoop est un ensemble de sous-projets connexes qui s’inscrivent dans
le cadre des infrastructures de calcul distribué. Ces projets sont hébergés par la fondation
d’Apache de logiciel qui apporte son soutien à une communauté de projets de logiciels à
source ouvert. Bien que Hadoop soit surtout connu pour MapReduce et son HDFS, les
autres sous-projets fournissent des services complémentaires, ou s’appuient sur le noyau
pour ajouter des abstractions de plus haut niveau. Les sous-projets et leur place dans la
pile technologique sont présentés dans la figure 2.4 et brièvement décrits ci-dessous :
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Figure 2.4 – Architecture de Hadoop.

2.6.1.1 Gestion et suivi

Contenant des utilitaires et des bibliothèques en Java qui sont nécessaires pour dé-
marrer Hadoop, également il est nécessaire pour le fonctionnement d’autres unités telles
que Hive, HBase, etc.

2.6.1.2 Système de fichiers distribués d’Hadoop

Lorsqu’un ensemble de données dépasse la capacité de stockage d’une seule machine
physique, il devient nécessaire de le répartir sur plusieurs machines distinctes. Les systèmes
de fichiers qui gèrent le stockage à travers un réseau de machines sont appelés systèmes
de fichiers distribués. Comme ils sont basés sur un réseau, toutes les complications de
la programmation en réseau se mettent en place, ce qui rend les systèmes de fichiers
distribués plus complexes que les systèmes de fichiers sur disque ordinaires. Par exemple,
l’un des plus grands défis consiste à faire en sorte que le système de fichiers tolère la
défaillance d’un nœud sans subir de perte de données.

Hadoop est livré avec un système de fichiers distribué appelé HDFS. Il est considéré
comme le secret du succès du système Hadoop, car il représente la classe responsable
du stockage des données. Il divise d’abord les gros fichiers de données et les distribue
ensuite aux différentes machines du système, ce qui permet d’accéder aux données et de
les collecter à grande vitesse. Il produit de nombreuses copies des fichiers de données et les
conserve sur un certain nombre de nœuds du cluster Hadoop jusqu’à la fin du processus
de traitement [41].

Un cluster HDFS comporte deux types de nœuds fonctionnant selon un schéma maître-
esclave : un nœud de nom (le maître) et un certain nombre de nœuds de données (les
esclaves) [42]. Le nœud de nom gère l’espace de noms du système de fichiers. Il gère
l’arborescence du système de fichiers et les métadonnées de tous les fichiers et répertoires
de l’arborescence. Ces informations sont stockées en permanence sur le disque local sous
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la forme de deux fichiers : l’image de l’espace de noms et le journal d’édition. Le nœud de
nom connaît également les nœuds de données sur lesquels se trouvent tous les blocs d’un
fichier donné, mais il ne stocke pas les emplacements des blocs de manière persistante,
car ces informations sont reconstruites à partir des nœuds de données au démarrage du
système.

Un client accède au système de fichiers au nom de l’utilisateur en communiquant avec
le nœud de nom et les nœuds de données. Le client présente une interface du système de
fichiers du type POSIX, de sorte que le code utilisateur n’a pas besoin de connaître le
nœud de nom et les nœuds de données pour fonctionner [43]. Les nœuds de données sont
les unités de travail du système de fichiers. Ils stockent et récupèrent des blocs lorsqu’ils
en reçoivent l’ordre (par les clients ou le nœud de nom), et ils font périodiquement rapport
au nœud de nom avec des listes de blocs qu’ils stockent.

Sans le nœud de nom, le système de fichiers ne peut pas être utilisé. En fait, si la
machine qui exécute le nœud de nom était oblitérée, tous les fichiers du système de
fichiers seraient perdus puisqu’il n’y aurait aucun moyen de savoir comment reconstruire
les fichiers à partir des blocs sur les nœuds de données. Pour cette raison, il est important
de rendre le nœud de nom résilient à l’échec, et Hadoop fournit deux mécanismes pour
cela. Le premier moyen est de sauvegarder les fichiers qui constituent l’état persistant
des métadonnées du système de fichiers. Hadoop peut être configuré de manière à ce
que le nœud de nom écrive son état persistant dans plusieurs systèmes de fichiers. Ces
écritures sont synchrones et atomiques. Le choix de configuration habituelle est d’écrire
sur le disque local ainsi que sur une montagne NFS distante.

Il est également possible d’exécuter un nœud de nom secondaire [44] qui est malgré son
nom n’agit pas comme un nœud de nom. Son rôle principal est de fusionner périodique-
ment l’image de l’espace de noms avec le journal d’édition pour éviter que ce dernier ne
devienne trop volumineux. Le noeud de nom secondaire fonctionne généralement sur une
machine physique séparée, car il nécessite beaucoup de CPU et autant de mémoire que
le noeud de nom pour effectuer la fusion. Il conserve une copie de l’image de l’espace de
noms fusionné, qui peut être utilisée en cas de défaillance du nœud de nom. Cependant,
l’état du nœud de nom secondaire [43] est en retard sur celui du primaire, de sorte qu’en
cas de défaillance totale des données primaires, la perte est presque garantie. Dans ce
cas, la procédure habituelle consiste à copier les fichiers de métadonnées du nœud de nom
qui se trouvent sur le NFS vers le nœud secondaire et à l’exécuter en tant que nouveau
primaire.

Le HDFS fonctionne selon le modèle "maître et esclave", dans lequel le nœud de nom
joue le rôle de maître qui suit le processus de stockage et de distribution des données, et
le nœud de données joue le rôle d’esclave qui est basé sur la synthèse et l’assemblage des
données des différents nœuds au sein du cluster Hadoop [45](voir la figure 2.5).
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Figure 2.5 – Architecture "Maître et esclave" de Hadoop.

2.6.1.3 YARN

YARN est la technologie de gestion des ressources et de planification des tâches dans
le cadre du traitement distribué à source ouvert Hadoop. YARN est l’un des principaux
composants d’Apache Hadoop. Il est chargé d’allouer les ressources système aux différentes
applications s’exécutant dans un cluster Hadoop et de planifier les tâches à exécuter sur
les différents nœuds du cluster [46]. YARN est devenue un sous-projet d’Apache Hadoop
au sein de la fondation d’Apache de logiciel en 2012 et a été l’une des principales fonc-
tionnalités ajoutées dans Hadoop 2.0 qui a été publié en octobre 2013 [47].

2.6.1.4 Modèle de programmation MapReduce

MapReduce est un modèle de programmation basé sur Java a été créé par Google pour
traiter les données stockées dans le HDFS. MapReduce désagrège la tâche de traitement
des grandes données en tâches plus petites. MapReduce agrège les données et les résultats
des différentes machines du cluster Hadoop pour terminer le processus d’analyse dans un
modèle parallèle [48]. Le modèle MapReduce est principalement basé sur le YARN qui
permet le traitement parallèle dans l’analyse de grandes données. En utilisant MapReduce,
il est facile d’écrire des applications qui peuvent être mises en œuvre en utilisant un
grand nombre de machines, en tenant compte de la gestion des pannes et des défauts.
Le principe de base du travail dans MapReduce est que MapJob envoie une requête pour
traiter les fichiers de données stockés dans le HDFS dans le cluster Hadoop, mais aussi
que le JobReduce collecte tous les résultats en une seule sortie et les stocke dans le fichier
de sortie [49]. La fonction Map dans le système Hadoop prend les entrées et les divise en
parties indépendantes et les sorties de cette étape seront des entrées pour l’étape suivante.
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Ensuite, le système Hadoop rassemble ces résultats dans un fichier de sortie et toutes les
entrées et sorties des différentes tâches sont stockées dans le HDFS (voir la figure 2.6).

La stratégie de base de MapReduce est de diviser pour mieux régner. Afin de réaliser
efficacement différentes applications gourmandes en données avec MapReduce sur le cadre
HDFS, Dean et Ghemawat [50] ont présenté un processus en cinq étapes ou modèle de
programmation comme le montre la figure 2.6.

Figure 2.6 – Modèle de programmation MapReduce.

Lin et al [51] ont simplifié ce processus en le ramenant à trois étapes : Mapping,
Regroupement et Reducing. Comme le montre la figure 2.6, la première étape consiste
à diviser le fichier d’entrée en trois fichiers. La deuxième étape consiste à générer un
processus d’une paire clé/valeur par un utilisateur (ou client) qui spécifie la fonction.
Dans l’exemple ci-dessus, il s’agit de compter le nombre de lettres différentes (A, B, C
et D) avec une quantité correspondante dans chaque fichier scindé. Le premier fichier
scindé contient les lettres "BAB". La lettre "A" est comptée comme 1 et la lettre "B"
dans la troisième étape. La fonction de brassage consiste à générer une paire clé/valeur
intermédiaire, qui consiste à trier dans un seul fichier la même lettre (ou clé) et la même
quantité (ou valeur) provenant de différents fichiers séparés. La quatrième étape consiste
à fusionner toutes les valeurs intermédiaires (3, 2, 1 et 2) associées à la même lettre (A,
B, C et D). L’étape finale consiste à agréger ces paires clé/valeur dans un fichier de sortie.
Ici, la "clé" est égale aux différents types de lettres à compter et "valeur" est égal à la
quantité de chaque lettre.

Du point de vue de la programmation, MapReduce a deux autres significations : "Map-
ping", c’est diviser pour distribuer et "Reducing", c’est mélanger et trier en parallèle. L’un
des principaux avantages de MapReduce est sa capacité de traitement des données sans
partage, ce qui signifie que tous les mappeurs peuvent traiter leurs données indépendam-
ment.

La caractéristique du traitement des données sans partage permet à MapReduce d’exé-
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cuter un programme simple sur des milliers, voire des millions de machines peu fiables et
homogènes en parallèle et d’accomplir une tâche en très peu de temps. Théoriquement
parlant, il permet à tout programmeur d’accéder instantanément (théoriquement) ou dans
un délai acceptable (pratiquement) à un type de ressources informatiques presque illimité,
par exemple une infrastructure en nuage. Plusieurs plateformes de calcul ont mis en œuvre
leurs propres modèles de traitement MapReduce, comme Couch DB, Cloud MapReduce
et Aneka [52].

2.6.2 Modules d’accès aux données d’Hadoop

2.6.2.1 Pig

Pig est conçu par Yahoo pour rendre le processus d’analyse de données volumineuses
plus facile et plus efficace. Sa principale mission est de fournir un niveau élevé de flux
de données dans le système de Hadoop et il se caractérise par sa facilité d’utilisation et
son évolutivité. La caractéristique la plus importante de Pig est sa structure ouverte, qui
permet de traiter facilement des données volumineuses en parallèle [53].

Pig augmente le niveau d’abstraction pour le traitement de grands ensembles de don-
nées. Avec MapReduce, il existe une fonction de Mapping et une fonction de Reducing,
et il peut être difficile de trouver comment adapter votre traitement de données à ce
schéma, qui nécessite souvent plusieurs étapes MapReduce. Avec Pig, les structures de
données sont beaucoup plus riches, étant généralement multi-valeurs et imbriquées. Aussi
l’ensemble des transformations que vous pouvez appliquer aux données sont beaucoup
plus puissantes qui incluent des jointures, par exemple, qui ne sont pas pour les faibles de
cœur dans MapReduce. Le Pig est formé de deux parties [54] :

• Langue utilisée pour exprimer les flux de donnéess, appelée Pig Latin.
• Environnement d’exécution pour exécuter les programmes Pig Latin. Il existe ac-

tuellement deux qui sont : exécution locale dans une seule JVM et exécution dis-
tribuée sur un cluster Hadoop.

2.6.2.2 Hive

Hive a été développé par Facebook et est un entrepôt de données qui a été placé
sur le dessus du Hadoop, fournissant un langage simple comme SQL appelé HiveQL,
utilisé pour analyser, interroger et résumer les grandes données. La caractéristique la plus
importante est qu’il rend le processus d’interrogation des données importantes plus rapide
grâce à l’utilisation du processus d’indexation [55]. Hive a des principaux composants et
des interactions avec Hadoop qui sont :

• Interfaces externes : Hive fournit à la fois des interfaces utilisateur comme
la ligne de commande (CLI) et l’interface utilisateur web, et des interfaces de
programmation d’applications (API) comme JDBC et ODBC.

• Serveur thrift de Hive expose une API client très simple pour exécuter les
instructions HiveQL. Thrift est une plateforme pour les services multilingues, où
un serveur écrit dans un langage (comme Java) peut également prendre en charge
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des clients dans d’autres langages. Les clients Thrift de Hive générés dans différents
langages sont utilisés pour construire des pilotes communs comme JDBC (java),
ODBC (C++) et des scripts pour les pilotes écrits en php, perl, python, etc.

• Métastore est le catalogue du système. Tous les autres composants du Hive in-
teragissent avec le métastore.

2.6.3 Modules d’intégration de données d’Hadoop

2.6.3.1 HBase

La composante HBase est une base de données orientée colonne qui stocke les données
dans le HDFS. HBase prend en charge la lecture aléatoire et le calcul par lot en utilisant
MapReduce. Nous pouvons créer d’énormes tables contenant des millions de lignes et de
colonnes et les stocker dans le système Hadoop en utilisant HBaseNoSQL. La meilleure
utilisation est lorsque vous devez lire ou écrire de manière aléatoire pour accéder à des
données volumineuses [55].

HBase s’attaque au problème de l’échelle dans la direction opposée. Elle est construite
à partir de la base pour mettre à l’échelle de façon linéaire en ajoutant simplement des
nœuds. HBase n’est pas relationnel et ne supporte pas le SQL, mais étant donné l’espace
de problème approprié, il est capable de faire ce qu’un SGBDR ne peut pas faire : héberger
avec compétence de très grandes tables peu peuplées sur des clusters fabriqués à partir
de matériel de base.

2.6.3.2 Sqoop

La tâche principale de sqoop est de transférer des données de ses sources externes et
de les placer aux endroits désignés dans le système Hadoop, comme le HDFS également
est utilisé pour transférer des données de l’intérieur du Hadoop pour les stocker dans des
sources de données externes. sqoop est un transfert de données qui fonctionne en parallèle,
ce qui le rend plus efficace dans l’analyse des données et accélère leur copie [56].

2.6.3.3 Flume

Les données des médias sociaux sont généralement acquises à l’aide de canaux. Flume
est un logiciel à source ouvert développé par Cloudera pour servir de service d’agrégation
et de déplacement de très grandes quantités de données dans un cluster Hadoop au fur
et à mesure de leur production ou peu après. L’utilisation principale de Flume est de
rassembler les fichiers journaux de toutes les machines du cluster pour les conserver dans
un magasin centralisé tel que HDFS. Dans ce cas, nous devons créer des flux de données
en construisant des chaînes de nœuds logiques et en les reliant à la source et aux puits.
Par exemple, si vous voulez déplacer des données d’un journal d’accès apache vers le
HDFS, vous devez créer une source par la queue access.log et utiliser un nœud logique
pour l’acheminer vers un puits HDFS. La plupart des déploiements de canaux ont une
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conception à trois niveaux. Le niveau des agents est constitué d’agents de canaux situés
à proximité des sources de données à déplacer. Le niveau collecteur est constitué de
plusieurs collecteurs qui collectent chacun des données provenant de plusieurs agents et
les transmettent au niveau stockage [57] qui est constitué d’un système de fichiers comme
HDFS.

2.6.4 Modules de contrôle et de maintenance d’Hadoop

2.6.4.1 Oozie

Apache Oozie est un logiciel de la fondation d’Apache servant à l’ordonnancement de
flux dédié au logiciel Hadoop. Il est implémenté comme une application web Java exécuté
dans un conteneur de servlets Java et est distribué sous la licence Apache 2.0.

Les flux de travail dans Oozie sont définis comme une collection de flux de contrôle et
d’actions dans un graphe orienté acyclique. Les nœuds du flux définissent le début et la
fin d’un flux de travail (Début, fin et des nœuds de défaillance), ainsi qu’un mécanisme
destiné à contrôler la trajectoire d’exécution de flux de travail (décision, la fork et nœuds
de jonction). Les nœuds d’action sont le mécanisme par lequel un flux de travail déclenche
l’exécution d’une tâche de calcul ou d’un traitement. Oozie prend en charge différents types
d’actions dont MapReduce à savoir les opérations HDFS, Pig, SSH, et l’envoi email. Oozie
peut également être étendu pour supporter d’autres types d’actions.

Les flux de travail dans Oozie peuvent utiliser des paramètres en utilisant des variables
comme $inputDir définis dans flux de travail. Lorsqu’une tâche est lancée, les valeurs pour
les paramètres doivent être fournies. Si elle est correctement paramétrée (en utilisant
différents répertoires de sortie), une même tâche peut être utilisée simultanément par
plusieurs processus [58].

2.6.4.2 Zookeeper

ZooKeeper est un service centralisé pour la maintenance des informations de configu-
ration, le nommage, la synchronisation distribuée et la fourniture de services de cluster.
Tous ces types de services sont utilisés sous une forme ou une autre par des applications
distribuées. Chaque fois qu’ils sont mis en œuvre, il y a beaucoup de travail à faire pour
corriger les bogues et les conditions de course qui sont inévitables. En raison de la dif-
ficulté de mise en œuvre de ces types de services, les applications lésinent généralement
au départ, ce qui les rend fragiles en présence de changements et difficiles à gérer. Même
lorsqu’elles sont bien faites, les différentes implémentations de ces services entraînent une
complexité de gestion lors du déploiement des applications [59].
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2.6.5 Autres modules de l’écosystème Hadoop

2.6.5.1 Mahout

L’objectif initial de Mahout était de construire une bibliothèque d’apprentissage au-
tomatique basée sur Java qui couvre tous les algorithmes ou techniques d’apprentissage
automatique en théorie, mais elle peut principalement traiter trois types d’algorithmes
d’apprentissage automatique en pratique :

• Filtrage collaboratif (moteurs de recommandation)
• Regroupement
• Classification

Si d’autres algorithmes d’apprentissage sont nécessaires, nous devons vérifier l’URL
d’Apache Mahout [60] et découvrir si MapReduce peut prendre en charge un algorithme
particulier ou non avant que cet algorithme puisse être appliqué dans un environnement
à grande échelle. En d’autres termes, Mahout n’est pas une bibliothèque d’apprentis-
sage automatique universelle. En plus des problèmes d’extensibilité, Hadoop est très lent
pour les charges de travail d’apprentissage automatique. Il a conduit au développement
d’écosystèmes complémentaires, tels que Hama, Storm, Spark et Flink, qui ont permis de
remédier aux faiblesses des systèmes basés sur MapReduce.

2.6.5.2 Apache Kafka

Kafka est un projet de courtier en messages à source ouvert développé par la fondation
d’Apache de logiciel et écrit en Scala [61]. Le projet vise à fournir une plateforme unifiée,
à haut débit et à faible latence pour traiter les flux de donnéess en temps réel. Un seul
courtier Kafka peut gérer des centaines de mégaoctets de lecture et d’écriture par seconde
provenant de milliers de clients. Afin de soutenir la haute disponibilité et l’extensibilité
horizontale, les flux de donnéess sont partitionnés et répartis sur un cluster de machines
[61]. Kafka dépend de Zookeeper de l’écosystème Hadoop pour la coordination des nœuds
de traitement. Les principales utilisations de Kafka sont les situations où les applications
ont besoin d’un débit très élevé pour les messages tout en répondant aux exigences de
faible latence, de haute disponibilité et d’extensibilité.

2.7 Big Data et système de calcul en clusters

SCC (Système de calcul en Clusters) vient de résoudre les problèmes de la technique
standard. L’objectif de cette technique est d’améliorer les performances et la consomma-
tion d’énergie d’un seul processeur pour le stockage et l’extraction de grands ensembles
de données, en utilisant la programmation parallèle pour lire et traiter les ensembles de
données massives sur plusieurs disques et unités centrales. Ce qui rend ces systèmes un
peu plus performants que la technique standard est l’organisation physique des nœuds
de calcul dans le cluster. Actuellement, ce type de cluster ne résout pas entièrement le
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problème car il comporte des difficultés, à savoir les défaillances des nœuds, la complexité
des calculs, le goulot d’étranglement du réseau et la programmation distribuée. Tous ces
problèmes surviennent lorsque nous exploitons et stockons le volume massif de données à
l’aide de l’informatique en clusters. Pour résoudre ces défis, Google a inventé un nouveau
cadre de traitement des données Big Data appelé MapReduce, pour gérer le traitement
des données à grande échelle sûre de grands clusters de serveurs de produits de base.

Dans le modèle de calcul sous-jacent, la plupart des calculs sont effectués sur une
seule unité centrale, avec sa mémoire principale, son cache et un disque local (un nœud de
calcul). L’idée de ce modèle est que chaque algorithme est construit et mis en œuvre comme
un flux d’instructions en série. Ces instructions sont exécutées sur une unité centrale d’un
ordinateur et accèdent aux données qui sont en mémoire. Une seule instruction peut être
exécutée à la fois, une fois que cette instruction est terminée, la suivante est exécutée.
Il s’agit d’un modèle de base que nous utilisons pour mettre en œuvre toutes sortes
d’algorithmes dans l’apprentissage automatique et les statistiques [62].

La question qui se pose est la suivante : que se passe-t-il si les données croissent plus
vite que la vitesse de traitement et que tout ne peut pas tenir en mémoire en même temps ?
Pour résoudre ce problème, la fouille de données arrive, avec l’idée que ses algorithmes
classiques examinent le disque en plus de la mémoire [62]. Pendant le processus en cours,
les données sont divisées en parties sur le disque, l’algorithme ne peut mettre en mémoire
qu’une partie des données à la fois, les traiter par lots, et renvoyer les résultats partiels sur
le disque. Selon le développement scientifique et technologique de ces dernières années,
les données augmentent plus rapidement, et le principe des algorithmes classiques de
fouille de données n’est plus efficace en ce qui concerne la durée d’exécution et le rapport
d’accélération [63]. Par exemple : le réseau de capteurs sans fil est déployé pour apprendre
quelque chose sur le comportement de leur environnement.

— 3.5 téraoctets de flux de données arrivent chaque jour
— Largeur de bande de lecture du disque = 50 Mo/secs
— Temps de lire= 3500000/50 = 70000 secs = 19.44444 min
— Encore plus de temps pour faire quelque chose d’utile avec les données

Dans cet exemple, les nœuds de capteurs envoient chaque jour une grande quantité de
données d’environ 3.5 téraoctets à la station de base. Si la station de base utilise le modèle
de calcul classique, il faut 19.44444 min pour lire ces données massives sans faire quelque
chose d’utile avec les données. C’est un temps long et c’est juste le temps de lire les don-
nées en mémoire [63]. La limitation fondamentale de ce modèle est la largeur de bande, la
largeur de bande des données entre le disque et le CPU est égale à 50MB/secs. L’amélio-
ration des performances/du rendement énergétique d’un seul processeur a été confrontée
à divers défis découlant de la fin de la mise à l’échelle technologique classique [64]. Ainsi,
l’importance d’exécuter efficacement les applications sur un système informatique paral-
lèle/distribué n’a cessé de croître.

2.7.1 Système de calcul en clusters

Les performances des ordinateurs personnels et des postes de travail sont améliorées
grâce aux SCC qui sont devenus populaires ces dernières années. Ce cluster devient fi-
nancièrement et techniquement intéressant pour concevoir un supercalculateur basé sur
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l’utilisation d’une technique standard en connectant plusieurs ordinateurs simples dans un
réseau à haut débit [65]. Il est utilisé pour exécuter un seul programme (à forte intensité
de calcul) sur plusieurs machines en parallèle. L’exemple le plus populaire d’ordinateur
en cluster est celui de Beowulf, basé sur Linux [64]. Les SCCs sont conçus pour résoudre
les problèmes de la technique classique, en utilisant la programmation parallèle pour lire
et traiter les ensembles de données massives sur plusieurs disques et CPU. Ce qui rend
ces systèmes un peu plus performants que la technique classique est l’organisation phy-
sique des nœuds de calcul en clusters [64, 66]. Ainsi, l’architecture de calcul parallèle est
organisée comme suit : l’architecture est constituée de plusieurs racks connectés par des
commutateurs de base, et le commutateur de base a une bande passante élevée qui peut
varier de 2 à 10 gigabits entre les racks. Chaque rack possède de 16 à 64 nœuds Linux de
base (nœuds de calcul), et ces nœuds sont connectés par un commutateur avec une bande
passante égale à un gigabit entre toutes paire de nœuds [67]. La figure 2.7 illustre l’archi-
tecture d’un système de calcul à grande échelle. Cependant, il peut y avoir beaucoup plus
de racks et beaucoup plus de nœuds de calcul par rack.

Figure 2.7 – Architecture d’un système informatique avec multiples racks.

Le calcul en clusters a été développée en 1960 par IBM [67] pour stocker et exploiter les
énormes ensembles de données. Aujourd’hui, ce type de clusters ne résout pas entièrement
le problème car il s’accompagne des défis indiqués ci-dessous :

• Défaillances de nœuds : est le premier et le plus important des défis. Ses modes de
défaillance dominantes sont la perte d’un rack entier et la perte d’un seul nœud.
Par exemple, Google [68] utilise le calcul en clusters pour traiter la très grande
quantité de recherche mondiale ; s’il utilise un million de serveurs par cluster, il va
connaître mille défaillances par jour.

• Complexité de Calculs : la plupart des calculs de fouille de données appliqués à une
quantité massive de données prennent des minutes, des heures, voire des jours sur
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des milliers de nœuds de calcul [69]. Si nous devions interrompre et relancer ces
calculs chaque fois qu’un nœud de calcul échoue, ces calculs pourraient ne jamais
aboutir.

• Goulot d’étranglement du réseau : dans le SCC, le réseau peut devenir un goulot
d’étranglement [66]. Par conséquent, ce problème du goulet d’étranglement se rap-
porte à une condition discrète dans laquelle le flux de données est limité par des
nœuds de calcul individuels dans un rack ou des racks individuels [70].

• Programmation distribuée : le dernier défi des SCCs est que la programmation
distribuée peut être très difficile, même les programmeurs sophistiqués ont du mal
à écrire correctement des programmes distribués et à éviter les conditions de course
et divers types de complications [69, 71].

Tous ces problèmes surviennent lorsque nous exploitons et stockons un énorme volume de
données en utilisant le SCC. Pour résoudre ces problèmes, Google a inventé un nouveau
modèle de programmation du traitement des données appelé MapReduce pour gérer le
traitement des données à grande échelle sur de grands clusters de serveurs de produits
de base [72]. Le modèle MapReduce répond à tous ces problèmes. Il résout le premier
problème de défaillance des nœuds en stockant les données de manière redondante sur
plusieurs nœuds de calcul grâce au système de fichiers distribués. Ainsi, les mêmes données
sont stockées sur plusieurs nœuds de calcul, et si l’un de ces nœuds tombe en panne,
les données sont toujours disponibles sur un autre nœud [73]. Pour le second problème,
le système MapReduce divise les calculs en tâches. De telle sorte que si une tâche ne
s’exécute pas jusqu’à la fin, elle peut être relancée sans affecter les autres tâches de calcul.
Troisièmement, le système MapReduce résout le problème des goulets d’étranglement
du réseau en rapprochant les calculs des données et en évitant de copier les données
sur le réseau, ce qui réduit au minimum le problème des goulets d’étranglement [70].
Enfin, le modèle MapReduce fournit également un modèle de programmation très simple
qui dissimule la complexité de toutes les tâches de son fonctionnement. Dans la section
suivante, nous allons donc discuter en détail de ce modèle.

2.7.2 Modèle de programmation MapReduce

Actuellement, le Big Data Mining est la capacité d’extraire des modèles ou des infor-
mations utiles à partir de données à grande échelle. Pour traiter cette énorme quantité de
données à l’aide d’un seul nœud de calcul, il est inefficace en temps réel. Pour résoudre ce
problème, le cadre de traitement Big Data est déployé sur des ordinateurs en cluster dotés
d’une plateforme de calcul à haute performance, et les tâches d’extraction de données sont
déployées sur ce cluster d’ordinateurs en exécutant le cadre de haut niveau de données
parallèles MapReduce. Ce dernier simplifie la conception et la mise en œuvre de systèmes
de traitement des données à grande échelle [69]. Comment améliorer les performances de
MapReduce et renforcer la nature en temps réel de la fouille de données à grande échelle
est un sujet de recherche brûlant. Le modèle de programmation parallèle de MapReduce a
été appliqué dans de nombreux algorithmes d’apprentissage automatique et de fouille de
données. Les algorithmes de fouille de données doivent généralement parcourir les données
d’apprentissage pour obtenir des statistiques permettant de résoudre ou d’optimiser les
paramètres du modèle [74]. MapReduce est un style de calcul parallèle qui a été déployé
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dans de nombreux systèmes ; par exemple, les systèmes les plus populaires qui mettent
en œuvre ce modèle de programmation parallèle sont Google et le cadre Hadoop de la
fondation d’Apache [73]. Il s’agit d’une implémentation associée pour l’extraction et la
génération de données à grande échelle d’une manière tolérante aux défaillances du maté-
riel. Le calcul dans ce modèle prend un ensemble de paires clé/valeur d’entrée et produit
un ensemble de paires clé/valeur de sortie. L’utilisateur spécifie une fonction de Mapping
qui traite un ensemble de paires de clé/valeur d’entrée afin de générer un ensemble de
paires de clé/valeur intermédiaires. Enfin, la fonction de Reducing fusionne toutes les va-
leurs intermédiaires associées à la même clé intermédiaire. Les programmes écrits dans
ce style fonctionnel sont automatiquement parallélisés et exécutés sur un grand groupe
d’ordinateurs de base [75]. En bref, un calcul MapReduce s’exécute comme suit :

• Tâche de Map : est écrite par l’utilisateur, lire un ou plusieurs blocs d’un système
de fichiers distribué comme données d’entrée, transformer le bloc de données en un
ensemble de paires clés-valeurs intermédiaires et l’écrire sur le disque local.

• Regroupement par clé : le système MapReduce effectue cette fonction, dont
le but est de regrouper toutes les valeurs intermédiaires associées à une même clé
intermédiaire dans une liste de valeurs et de les transmettre à la tâche de Reduce.

• Tâche de Reduce : également est écrite par l’utilisateur, après qu’une tâche de
Reduce ait reçu toutes les clés intermédiaires avec la liste de valeurs de toutes les
tâches de la fonction de Map, elle travaille sur une clé à la fois et fusionne la liste
de valeurs associées à cette clé dans un ensemble de valeurs éventuellement plus
petit selon la manière de combinaison spécifiée par l’utilisateur pour la fonction de
Reduce. Enfin, les tâches de Reduce écrivent une paire clé-valeur de sortie sur un
système de fichiers distribué.

Le secret qui rend les tâches de calcul de MapReduce plus puissantes et plus populaires
est que le contour reste le même, mais que les fonctions Map et Reduce sont modifiées
pour s’adapter à chaque problème. La figure 2.8 illustre clairement les trois tâches de
MapReduce expliquées précédemment :

Figure 2.8 – Schéma de modèle de programmation MapReduce.

Le calcul dans ce schéma de calcul MapReduce (voir la figure 2.8) a commencé avec
la paire clé-valeur à une entrée, et la fonction de Map produit plusieurs paires clé-valeur
intermédiaires. Il peut s’agir d’une ou de plusieurs paires clé-valeur intermédiaires de
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chaque paire clé-valeur d’entrée. L’étape suivante consiste à prendre ces paires de valeurs
clés intermédiaires et à les regrouper par clé. Toutes les paires clé-valeur intermédiaires
qui ont la même clé sont regroupées, et cela est fait en triant par clé puis en regroupant les
valeurs avec la même clé, une fois qu’il produit ces groupes clé-valeur alors l’étape finale
est Reducing, le Reducer regarde un seul groupe clé-valeur comme entrée et produit une
sortie qui a la même clé. Une fois que nous avons appliqué le Reducer à tous les groupes
clé-valeur intermédiaires nous obtenons la sortie finale stockée dans le système de fichiers
distribués.

2.7.3 Système de fichiers distribués

Pour exploiter un cluster de calcul comme une plateforme de calcul a haute perfor-
mance, le nouveau système de fichiers, appelé Système de Fichiers Distribué (SFD), est
un peu différent des systèmes de fichiers classiques que l’on trouve sur les ordinateurs in-
dividuels qui ils gèrent les fichiers et les données sur plusieurs dispositifs de stockage [76].
Le SFD fournit un espace de noms de fichiers globaux où il fournit un accès transparent à
plusieurs systèmes potentiellement distribués. Par conséquent, à travers l’espace de noms
de fichiers globaux, le SFD assure la redondance et la disponibilité des données et résout le
problème provoqué par les défaillances des nœuds de manière efficace et fiable. Le monde
extérieur ne voit dans le SFD qu’un seul dispositif de stockage, et il n’est qu’une interface
dans une plus large mesure [77]. En outre, les SFDs sont parfois appelés "clusters", ou
"réseau", ou "nuage", ou "système de fichiers parallèle", ou "grille" et sont généralement
utilisés comme suit :

• Les gros fichiers peuvent avoir une taille de plusieurs centaines de téraoctets et il
n’est pas efficace d’utiliser le DFS pour les fichiers dont la taille est petite.

• Les fichiers sont rarement mis à jour. Ils sont plutôt lus comme des données pour
l’exécution de certaines tâches de calculs, et probablement des données supplé-
mentaires sont ajoutées aux fichiers de temps en temps. Par exemple, imaginons
le scénario de google, lorsque google rencontre une nouvelle page web, il l’ajoute à
son répertoire. Il ne va jamais mettre à jour le contenu d’une page web qu’il a déjà
explorée.

De ce qui précède, on peut déduire que pour résoudre les premiers défis du SCC, une in-
frastructure de stockage redondant est fournie par le SFD qui stocke les données plusieurs
fois sur plusieurs nœuds situés sur des racks différents. Il existe plusieurs implémentations
de SFD, mais deux d’entre elles sont les plus populaires, telles que SFG (Système de
fichiers de Google) et HDFS (Système de fichiers distribués de Hadoop) [78].

2.7.3.1 Système de fichiers de Google

SFG est le système de fichiers distribués inventé par Google pour rendre l’accès à des
données massives plus efficaces et plus fiables en utilisant de grands groupes d’ordinateurs
bon marché. SFG a été conçu pour gratifier les efforts de deux développeurs, Larry Page et
Sergey Brin afin de satisfaire les exigences de Google en matière de stockage et d’utilisation
des données, comme le moteur de recherche qui génère une grande quantité de données qui
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doivent être conservées. Un nouveau successeur au système de fichiers de Google, nommé
Colossus est sorti en 2010. Dans le SFG, chaque fichier est divisé en plusieurs blocs
de données d’une taille fixe de 64 mégaoctets. Comme les racks des systèmes de fichiers
ordinaires, qui sont très rarement écrasés ou réduits ; les fichiers sont généralement ajoutés
ou lus [75]. SFG est également conçu de manière précise et efficace pour fonctionner sur
des clusters de calcul en Google qui se composent de milliers de machines Linux de base,
ce qui signifie que des précautions doivent être prises contre le taux élevé d’échec des
nœuds individuels et la perte de données qui en découle [79]. Un cluster SFG se compose
de plusieurs nœuds : un nœud appelé nœud maître et les autres nœuds sont des serveurs
de blocs (BlocServeur) comme le montre la figure 2.9. Les fichiers sont divisés en blocs
de taille fixe de 64 mégaoctets [75]. Chaque bloc est identifié par une étiquette unique
de 64 bits (poignés de bloc) attribués par le nœud maître au moment de la création des
blocs et le mappage du fichier en blocs est maintenu. Les serveurs de blocs stockent ces
blocs sur les disques locaux en tant que fichiers Linux et écrivent ou lisent des données de
blocs identifiées par une poignée de blocs et une plage d’octets. Chaque bloc est répliqué
plusieurs fois sur différents serveurs de blocs pour plus de fiabilité. Par défaut, nous
stockons trois répliques, bien que les utilisateurs spécifient différents niveaux de réplication
pour différents secteurs de l’espace de noms des fichiers. En outre, le nœud maître conserve
toutes les métadonnées du système de fichiers. Cela comprend l’emplacement actuel des
blocs, la correspondance entre les fichiers et les blocs, l’espace de noms et les informations
de contrôle d’accès. Il supervise également la migration des blocs entre les serveurs de blocs
et communique périodiquement avec chaque serveur de blocs afin de recueillir son état
et de lui donner ses instructions [79, 80]. Un client de SFG attaché à chaque application
met en œuvre l’API du système de fichiers et interagit avec les serveurs de blocs un
nœud maître pour écrire ou lire les données de l’application. En outre, le client de SFG
communique avec le nœud maître pour élaborer toutes les métadonnées du système de
fichiers pour l’application en cours d’exécution.

Figure 2.9 – Architecture de SFG.
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2.7.3.2 Système de fichiers distribués d’Hadoop

Un système Hadoop fonctionne au-dessus d’un système de fichiers distribués appelé
HDFS. Il s’agit d’un système de fichiers distribué, portable et évolutif écrit en Java.
Jusqu’à présent, il s’agit d’un système de stockage à haute tolérance aux pannes, qui stocke
de manière fiable d’énormes quantités de données sur plusieurs machines à faible coût et de
manière redondante. Il permet ainsi de sauver le système d’éventuelles pertes de données
ultérieures en cas de défaillance [73, 77]. Les données d’entrée de Hadoop sont stockées
sous forme de fichiers dans le HDFS. Ainsi, les métadonnées des fichiers sont stockées sur
le serveur NameNode et les dates d’application sont stockées sur d’autres serveurs appelés
DataNodes. Le HDFS utilise une architecture maître-esclave, comme le montre la figure
2.10. Le nœud maître contient un seul NameNode qui stocke les métadonnées de fichiers
des blocs dans la mémoire, et les esclaves sont constitués d’un cluster de DataNodes qui
stockent les blocs, chaque demande de bloc doit être traitée par les nœuds maîtres et
l’envoie à l’esclave qui stocke le bloc associé [18]. La réponse à chaque demande de bloc
est plus rapide ; cela est dû au fait que le nœud maître stocke toutes les métadonnées des
blocs en mémoire. En plus des options de redondance disponibles pour le NameNode en
raison de sa criticité et chacun DataNode utilise un protocole de bloc spécifique au HDFS
afin de répliquer également les données sur le réseau. Le HDFS utilise des sockets TCP/IP
pour la communication, et les clients utilisent des appels de procédure à distance (RPC)
pour communiquer entre eux [81]. Le HDFS stocke des fichiers volumineux (généralement
de l’ordre de gigaoctets à téraoctets) sur plusieurs machines. Ces fichiers sont divisés en
blocs de données et stockés de manière dispersée dans le système. Comme le HDFS est
conçu pour stocker une énorme quantité de données, la taille de chaque bloc de données
est généralement de 64 mégaoctets. Les blocs sont répliqués par le HDFS, peut-être trois
fois à trois nœuds de calculs différents situés sur des racks différents pour obtenir une
tolérance aux fautes de données. La cohérence des répliques n’est pas prise en compte dans
le HDFS car les blocs de données sont écrits une fois et lus plusieurs fois. Normalement,
tant la taille des blocs de données que le degré de réplication peuvent être décidés par
l’utilisateur [81, 82].

Figure 2.10 – Architecture de HDFS.
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2.7.4 Solutions de Big Data

Dans cette section, je présenterai les solutions Big Data proposées pour surmonter
les défis du SCC à savoir défaillances des nœuds, la complexité des calculs, le goulot
d’étranglement du réseau et les problèmes de programmation distribuée.

2.7.4.1 Défaillances des nœuds

Dans un environnement où il y a des milliers de machines, la défaillance est inévitable,
comme l’a montré Jeff Dean dans un délai de trois ans (1000 jours), "si vous avez 10000
serveurs, attendez-vous à en perdre dix par jour" [83]. Les défaillances de nœuds consti-
tuent le premier et le plus important défi du SCC ; ses principaux modes de défaillance
sont la perte d’un rack entier (par exemple, le réseau reliant ses nœuds à un autre rack de
nœuds et le monde extérieur tombe en panne) et la perte d’un seul nœud (par exemple,
le disque de ce nœud tombe en panne). Par exemple, Google utilise un cluster de cal-
cul pour traiter la très grande quantité de recherche mondiale ; s’il utilise un million de
serveurs par cluster, il va connaître mille défaillances par jour. Le cadre MapReduce est
conçu pour surmonter ce défi en tolérant les défaillances des nœuds avec grâce. Le nœud
maître assure la détection et la gestion des défaillances des nœuds. En d’autres termes, le
nœud maître envoie périodiquement un Ping à chaque processus de nœud pour détecter
les nœuds défaillants, à un moment prédéfini, si aucune réponse n’est reçue d’un nœud, le
nœud maître marque ce nœud comme étant défaillant. Toutes les tâches de Mapping qui
ont été assignées à ce nœud défaillant sont réinitialisées à l’état de repos, même si elles
ont été achevées et sont maintenant éligibles pour être reprogrammés sur d’autres nœuds
dans lesquels sont stockées les mêmes données que le nœud défaillant [74]. La raison de
la ré-exécution des tâches de Mapping complétées est que leur résultat est stocké sur le
disque local du nœud défaillant et n’est donc pas disponible pour les tâches de Reducing.
Dans ce cas, le nœud maître doit envoyer à chaque tâche de Reducing le nouvel emplace-
ment de son entrée. La gestion d’un échec au niveau du nœud Reducer est plus simple que
celle du nœud Mapper, les tâches en cours sont seulement remises à zéro et deviennent
disponibles pour être reprogrammées plus tard sur un autre travailleur Reducer. La rai-
son pour laquelle les tâches de Reducing terminées ne sont pas replanifiées est que leur
résultat est stocké dans un système de fichiers global [82]. MapReduce est résistant aux
défaillances de nœuds à grande échelle, mais la pire chose qui puisse arriver, c’est que le
nœud sur lequel le maître s’exécute échoué. Dans ce cas, tout le processus MapReduce
est interrompu et doit être redémarré [84].

2.7.4.2 Complexité des calculs

Dans le SCC, la plupart des calculs de la fouille de données s’appliquent à la quantité
massive de données qui prennent des minutes, des heures, voire des jours sur des milliers
de nœuds de calcul [69]. Si nous devions interrompre et relancer ces calculs à chaque
fois qu’un nœud de calcul échoue, ces calculs pourraient ne jamais aboutir. La solution
proposée par MapReduce pour résoudre ce problème est de diviser les calculs en plusieurs
tâches. De telle sorte que si une tâche ne s’exécute pas jusqu’au bout, elle peut être relancée
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sans affecter les autres tâches de calcul. Dans ce cadre, le calcul est divisé en trois grandes
phases à savoir phase de Mapping, phase de Regroupement et phase de Reducing, comme
nous l’avons expliqué plus haut dans la section 2.7.2. La tâche Map exécute une fonction de
Map fournie par l’utilisateur et lit un bloc comme données d’entrée, qui contient plusieurs
enregistrements de paires clé-valeur [65]. La tâche map combine les enregistrements avec
la même clé qu’un tuple et l’écrit dans un fichier intermédiaire sur le disque local. La tâche
Map produit plusieurs fichiers intermédiaires, et chacun d’entre eux sera transmise à une
tâche de sauvetage ultérieurement [82]. Après la phase Map, la phase de regroupement
supportée par le framework, trie les n-uplets dans un fichier intermédiaire par la clé, et
transfère le fichier à une tâche Reduce. Lorsqu’une tâche Reduce reçoit tous les fichiers
intermédiaires de toutes les tâches Map, elle applique la fonction Reduce fournie par
l’utilisateur et traite les tuples dans tous les fichiers intermédiaires et enfin écrits un
fichier de sortie sur HDFS [74]. Ce modèle de programmation exécute automatiquement
ces fonctions en parallèle sur un nombre quelconque de nœuds de calcul, de sorte que le
temps de traitement total soit aussi court que possible.

2.7.4.3 Goulets d’étranglement

Le réseau du SCC peut devenir un goulot d’étranglement. Par conséquent, ce pro-
blème du goulot d’étranglement se rapporte à une condition discrète dans laquelle le flux
de données est limité par des nœuds de calcul individuels dans un rack ou des racks indi-
viduels. Le flux de données est contrôlé en fonction de la largeur de bande des différentes
ressources du système [70], par exemple la largeur de bande du réseau disponible entre
les différents nœuds d’un rack est d’un gigabit par seconde et celle disponible entre les
individus peut varier de 2 à 10 gigabits par seconde [66]. Par exemple, si le système dans
les progrès de l’apprentissage sur le SCC fournit dix téraoctets de données, pour déplacer
ces données dans le rack, il y a une bande passante d’un gigabit par seconde entre toutes
paire de nœuds de calcul, cette capacité du réseau rend les calculs plus complexes, en
outre, le temps de calcul devient plus long. Il y aura alors un goulot d’étranglement dans
le réseau. Pour comprendre les goulets d’étranglement sur les SCCs, nous devons d’abord
apprendre la signification de deux mots : latence et bande passante. La bande passante est
la quantité de données qui peut être transmise sur le matériel d’interconnexion dans une
période de temps déterminée. La latence est le délai entre l’instant où une unité centrale
demande une information et le moment où cette information commence à être disponible.
La largeur de bande est mesurée en unités de taille de mémoire/temps (généralement des
mégaoctets /seconde), tandis que la latence est mesurée en unités de temps (générale-
ment des secondes à des nanosecondes) [70]. Le cadre de MapReduce résout le problème
du goulet d’étranglement du réseau de deux façons : par l’évitement et par la détection.
L’évitement des goulets d’étranglement fait partie de la planification des tâches. L’or-
donnanceur minimise les goulets d’étranglement du réseau en rapprochant le calcul des
données [66], ce qui signifie que l’ordonnanceur assigne les tâches de Mapping soit à des
machines SFG où les blocs de données sont stockés (Mappers locaux), soit au moins à des
machines SFG partageant le même rack physique avec les données (Mappers locaux de
rack). Les opérations de ce planificateur augmentent la bande passante des cartes de 18
Go/s à 100 Go/s [65]. De plus, le MapReduce évite de copier les données sur les réseaux en
évitant les interactions entre les parties du système (par exemple, la tâche de Mapping ne
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peut pas se parler même pour la tâche de Reducing) et en stockant localement les fichiers
de Mapping intermédiaires générés par la fonction Map. L’inconvénient est qu’il n’y a
qu’une seule copie des données sur cette machine et que l’esclave chargé de Reducing ne
doit parler qu’à celle-ci, ce qui réduit le problème des goulets d’étranglement du réseau.
Une autre opération de MapReduce visant à éviter le goulot d’étranglement et à accélérer
le temps d’exécution du travail global consiste à réduire la quantité de données à envoyer
sur le réseau en appliquant une fonction de combinaison à la sortie d’une fonction Map.
La deuxième façon est la détection des goulets d’étranglement, qui se fait dans le cadre
du suivi de la tâche en cours. MapReduce détecte la largeur de bande du réseau en tirant
parti du fait que le SFG divise chaque fichier d’entrée en blocs de 64 Mo et stocke plusieurs
copies de chaque bloc (généralement 3 copies) sur différentes machines. Lorsqu’elle trouve
une tâche excessivement longue, l’infrastructure lance de manière spéculative une tâche
en double qui fait le même travail sur le bloc en double et utilise la sortie de la tâche qui
se termine en premier [66]

2.7.4.4 Programmation distribuée

Le dernier défi des SCCs est que la programmation distribuée peut être très difficile ;
même les programmeurs sophistiqués ont du mal à écrire correctement des programmes
distribués. Nous avons donc besoin d’un modèle simple qui cache la majeure partie de la
complexité de la programmation distribuée et qui facilite l’écriture de programmes distri-
bués, quel que soit le type d’application fonctionnant sur le SCC [67]- [73]. Le paradigme
de MapReduce offre à un programmeur ce modèle simple. Il est facile à utiliser car il offre
au programmeur une API simple pour le calcul, le partitionnement des données d’entrée
ou la gestion des données, le traitement des pannes de machine, la gestion de la commu-
nication inter-machine requise et la programmation de l’exécution du programme sur un
ensemble de machines. Tous les programmes écrits dans le style fonctionnel de MapRe-
duce sont automatiquement parallélisés et exécutés sur un grand nombre de machines.
Par conséquent, le but principal de ce cadre est de permettre aux programmeurs n’ayant
aucune expérience des systèmes distribués et parallèles de l’utiliser sans se soucier de la
complexité sous-jacente [71]- [74].
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2.8 Conclusion

Les données devenant de plus en plus volumineuse et complexe, nos bases de données
traditionnelles sont limitées face à l’analyse et au traitement de ces données. Dans un
souci de gain de temps, de nouvelles technologies sont venues pour soulager les entreprises
génératrices d’un grand nombre de données. L’analyse de Big Data est sans aucun doute
vouée à gagner une importance, certains parlent même de révolution.

A ce stade on peut dire que le Big Data est un écosystème large et complexe. Il nécessite
la maitrise des technologies matérielles et logicielles diverses (stockage, parallélisation des
traitements, virtualisation, ...). Le Big Data demande de la compétence et de l’expertise
dans la maitrise et l’analyse des données. Les usages du Big Data sont très vastes qui
touchent presque tous les secteurs d’activités (marketing, recherche, visualisation, ...).

Ce chapitre a été consacré à la présentation des notions fondamentales du Big Data,
en particular nous avons présenté un aperçu historique sur le Big Data pour comprendre
comment le Big Data est apparu. Ensuite, nous avons décrit tous les différentes définitions
du Big Data à savoir 3Vs, 4Vs, 5Vs, et 6Vs. Puis, nous avons discuté les différentes sources
du Big Data en détail. En outre, nous avons présenté l’évolutivité du Big data et l’archi-
tecture des modules d’Hadoop. Aussi ce chapitre a décrit le fonctionnement du système
de calcul en clusters et présente ses défis en cette ère de Big Data à savoir défaillances des
nœuds, la complexité des calculs, le goulot d’étranglement du réseau et les problèmes de
programmation distribuée. De plus, nous avons présenté les solutions Big Data les plus
populaires proposées pour relever les défis du système de calcul en clusters. Nous avons
montré également comment les technologies "Big Data" résolvent les problèmes liés au
système de calcul en clusters. D’une manière générale, l’objectif principal de ce chapitre
est de mieux comprendre les technologies "Big Data" et les défis du système de calcul en
clusters et d’identifier les solutions essentielles en matière de Big Data dans ce domaine
du système de calcul en clusters.

Dans le prochain chapitre, nous allons aborder et détailler un domaine qui commence
à révolutionner le monde informatique qui est la fouille de données.



Chapitre 3

Notions Fondamentales de Fouille de
Données

3.1 Introduction

La fouille de données (Data Mining) est récemment devenue l’un des domaines les
plus progressifs et les plus prometteurs pour l’extraction et la manipulation de données
afin de produire des informations utiles. Des milliers d’entreprises utilisent chaque jour
des applications de la fouille de données afin de manipuler, d’identifier et d’extraire des
informations utiles à partir des enregistrements stockés dans leurs bases de données, leurs
dépôts de données et leurs entrepôts de données [85].

Grâce à ces informations extraites à l’aide des outils de la fouille de données, les
entreprises ont pu améliorer leurs activités en appliquant les modèles, les relations et les
tendances qui se sont cachées ou qui n’ont pas été découverts dans des quantités colossales
de données. Par exemple, la fouille de données produit des informations qui permettent
aux entreprises de créer des profils de clients actuels et potentiels afin de les aider à gagner
et à conserver leurs clients. Parmi les autres utilisations de la fouille de données, citons le
développement de stratégies de vente croisée et de marketing, la mise au jour de crimes
ou de fraudes possibles, et la découverte de modèles d’accès des utilisateurs à leurs sites
web [86].

Fouille de données est définie comme un ensemble de règles, de processus et d’algo-
rithmes conçus pour générer des informations exploitables, extraire des modèles et iden-
tifier des relations à partir de grands ensembles de données [87]. La fouille de données
comprend l’extraction, le traitement et la modélisation automatisés des données au moyen
d’une série de méthodes et de techniques. En revanche, l’analyse des données fait référence
aux techniques utilisées pour analyser et acquérir des renseignements à partir des données
et se considère comme un domaine plus large [88] englobant un éventail plus large de
méthodes qui comprennent à la fois les statistiques et la fouille de données.

Un certain nombre d’algorithmes ont été développés dans les domaines des statistiques,
de l’apprentissage automatique et de l’intelligence artificielle pour soutenir et permettre
l’extraction des données utiles à partir des jeux de données massives. Bien que les ap-
proches statistiques les précèdent, elles comportent intrinsèquement des limites, les plus
connues étant des conditions rigides de distribution des données. Les techniques d’appren-
tissage automatique ont gagné en popularité car elles imposent moins de restrictions tout
en dérivant des modèles compréhensibles à partir des données [87, 88]
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Les projets de la fouille de données suivent généralement un processus ou une métho-
dologie structurée, comme Mariscal illustré dans le document [89]. Une méthodologie de la
fouille de données spécifie les tâches, les entrées, les sorties, et fournit des directives et des
instructions sur la manière dont les tâches doivent être exécutées. Ainsi, la méthodologie
de la fouille de données fournit un ensemble de lignes directrices pour l’exécution d’un
ensemble de tâches afin d’atteindre les objectifs d’un projet de la fouille de données [89,90].

Les bases des méthodologies structurées de la fouille de données ont été proposées pour
la première fois par Fayyad et son équipe dans le document [91] et étaient initialement liés
à la découverte de connaissances à partir des bases de données(KDD). KDD (Knowledge
Discovery in Database) présente un modèle de processus conceptuel des théories et des
outils de calcul qui soutiennent l’extraction d’informations utiles (connaissances) à partir
du jeu de données [92].

Dans le cadre du KDD, l’approche globale de la découverte de connaissances com-
prend la fouille de données comme étape spécifique. En tant que telle, la KDD avec ses
neuf étapes principales (présentées dans la figure 3.1) a l’avantage de prendre en compte
le stockage, l’accès aux données, la mise à l’échelle des algorithmes, l’interprétation, la
visualisation des résultats, et l’interaction homme-machine [93].

Figure 3.1 – Un aperçu des étapes composant le processus KDD.

Le reste de ce chapitre est construit comme suit : les types de fouille de données
sont décrits dans la section 3.2. La section 3.3 présente les méthodes supervisées. Dans
la section 3.4, la classification est décrite en détail. Les techniques de prétraitement de
données sont discutés dans la section 3.5. La section 3.6 présente le processus d’extraction
de caractéristiques. Dans la section 3.7, le processus de sélection de caractéristiques est
discuté. La section 2.8 récapitule les différents algorithmes de classification. Dans la section
3.9, les mesures d’évaluation pour la classification sont décrites. Et enfin, la section 3.10
récapitule les différentes notions de fouille de données.
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3.2 Types de fouille de données

Il est utile de distinguer deux grands types de la fouille de données : orientée vérification
(le système vérifie l’hypothèse de l’utilisateur) et orientée découverte (le système trouve de
nouvelles règles et de nouveaux modèles de manière autonome) [91]. La figure 3.2 illustre
cette taxonomie avec chaque type a sa propre méthodologie.

Les méthodes de découverte qui identifient automatiquement des modèles à partir des
données impliquent à la fois des méthodes de description et de prédiction. Les méthodes
de description s’attachent à comprendre le fonctionnement des données sous-jacentes,
tandis que les méthodes de prédiction visent à construire un modèle comportemental
pour obtenir des échantillons nouveaux et invisibles et pour prédire les valeurs d’une
ou plusieurs variables liées à l’échantillon. Cependant, certaines méthodes axées sur les
prédictions peuvent également contribuer à la compréhension des données.

La plupart des techniques axées sur la découverte sont basées sur l’apprentissage in-
ductif [94], où un modèle est construit explicitement ou implicitement en généralisant
à partir d’un nombre suffisant d’exemples d’apprentissage. L’hypothèse sous-jacente de
l’approche inductive signifie que le modèle formé est applicable à des exemples futurs
invisibles. À proprement parler, toute forme d’inférence dans laquelle les conclusions ne
sont pas déductivement sous-entendues par les prémisses peut-être considérées comme
une induction.

Les méthodes de vérification, en revanche, évaluent une hypothèse proposée par une
source externe (comme un expert, etc.). Ces méthodes comprennent les méthodes les
plus courantes des statistiques traditionnelles, comme le test d’adéquation, le test t des
moyennes et l’analyse de la variance. Ces méthodes sont moins associées à la fouille
de données que leurs homologues axées sur la découverte car la plupart des problèmes
d’exploration de données concernent la sélection d’une hypothèse (parmi un ensemble
d’hypothèses) plutôt que le test d’une hypothèse connue. Les méthodes statistiques tradi-
tionnelles sont généralement axées sur l’estimation de modèles, par opposition à l’un des
principaux objectifs de la fouille de données : l’identification de modèles [95].

Dans notre thèse, nous nous sommes concentré sur les méthodes de découverte et
surtout, nous avons travaillé sur des méthodes de prédiction de type classification, comme
le montre la figure 3.2.
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Figure 3.2 – Taxonomie des méthodes de fouille de données.

3.3 Méthodes supervisées

Dans la communauté de l’apprentissage automatique, les méthodes de prédiction sont
communément appelées méthodes d’apprentissage supervisé. L’apprentissage supervisé
s’oppose à l’apprentissage non supervisé, qui consiste à modéliser la distribution des ins-
tances dans un espace d’entrée typique de grandes dimensions. Selon [96], le terme "ap-
prentissage non supervisé" fait référence à des "techniques d’apprentissage qui regroupent
des instances sans attribut dépendant prédéfini". Ainsi, le terme "apprentissage non su-
pervisé" ne couvre qu’une partie des méthodes de description présentées dans la figure
3.2. Par exemple, le terme couvre les méthodes de regroupement mais pas les méthodes
de visualisation.

Les méthodes supervisées sont des méthodes qui tentent de découvrir la relation entre
les attributs d’entrée (parfois appelés variables indépendants) et un attribut cible (parfois
appelé variable dépendant). La relation découverte est représentée dans une structure
appelée modèle. Habituellement, les modèles décrivent et expliquent des phénomènes, qui
sont cachés dans le jeu de données, et qui peuvent être utilisés pour prédire la valeur
de l’attribut cible lorsque les valeurs des attributs d’entrée sont connues. Les méthodes
supervisées peuvent être mises en œuvre dans divers domaines tels que le marketing, la
finance et la fabrication.

Il est utile de distinguer deux principaux modèles supervisés : les modèles de classifi-
cation et les modèles de régression. Les modèles de régression font correspondre l’espace
d’entrée à un domaine de valeur réelle. Par exemple, un régresseur peut prévoir la de-
mande d’un certain produit compte tenu de ses caractéristiques. D’un autre côté, les
classificateurs font correspondre l’espace d’entrée à des classes prédéfinies. Par exemple,
les classificateurs peuvent être utilisés pour classer les consommateurs de prêts hypothé-
caires en bons (remboursement complet du prêt hypothécaire dans les délais) et mauvais
(remboursement différé). Parmi les nombreuses possibilités de représentation des classifi-
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cateurs, on trouve, par exemple, les machines à vecteurs de support, les arbres de décision,
les résumés probabilistes, les fonctions algébriques, etc.

Cette thèse porte principalement sur les problèmes de classification. La classification
est l’une des approches les plus étudiées, peut-être celle qui présente le plus d’intérêt
pratique. Les avantages potentiels des progrès en matière de classification sont immenses
puisque la technique a un grand impact sur d’autres domaines, tant dans la fouille des
données que dans ses applications

3.4 Classification

La classification est la tâche qui consiste à attribuer des observations à l’une de plu-
sieurs catégories prédéfinies également appelées classes. Il s’agit d’une tâche d’appren-
tissage supervisée consistant à apprendre une fonction à valeur discrète qui associe une
observation à l’étiquette de classe correcte. Une observation est constituée d’un vecteur
d’attributs F, appelés caractéristiques.

L’ensemble des observations ou des exemples avec pour chaque entrée le label de classe
correcte est appelé l’ensemble d’apprentissage. Plus formellement, il contient des paires
〈x, c〉 ∈ D ∗C , où D est le domaine des observations et C = {c1, c2, ..., c|C |} est l’ensemble
des classes ou catégories prédéfinies. Lorsqu’une observation x ∈ D est étiquetée à une
classe ci ∈ C cette observation est appelée un exemple positif de ci sinon elle est appelée
un exemple négatif de ci. Le classificateur est évalué sur un ensemble de test qui est disjoint
de l’ensemble d’apprentissage. C’est important car si vous utilisez les mêmes données pour
l’apprentissage et le test, l’évaluation des performances peut être trop précise. Aussi, le
classificateur (également appelé hypothèse ou modèle) peut également être utilisé pour
prédire des cas des exemples inconnus.

Définition de la classification
La classification est la tâche d’approximation de la fonction cible inconnue Φ : D 7→ C
par le biais d’une fonction φ : D 7→ C appelé le classificateur, qui attribue à chaque
observation x ∈ D l’un des labels de classe prédéfinis c ∈ C

La méthode d’apprentissage supervisé peut maintenant être formellement définie comme
une fonction D∗C 7→ Φ quel que soit le jeu de données d’apprentissage utilisées, et produit
comme sortie le classificateur Φ. L’ensemble du processus d’apprentissage supervisé est
présenté dans la figure 3.3. Tout d’abord, les données sont divisées en deux ensembles dis-
joints : le jeu de données d’apprentissage et le jeu de données de test. Ensuite, les méthodes
d’extraction et de sélection des caractéristiques sont appliquées. La flèche allant de l’ex-
traction et de la sélection des caractéristiques dans la phase d’apprentissage à la phase de
test indique que certaines informations sont passées de la phase d’apprentissage à la phase
de test. Par exemple, les caractéristiques sélectionnées pendant la phase d’apprentissage
doivent être les mêmes que pendant la phase de test. Il existe deux types de classifica-
tion : la classification binaire et la classification multiclasses. La classification binaire et
multiclasses visent toutes les deux à placer les observations dans une classe correcte. La
classification binaire comprend deux classes, tandis que la classification multiclasses com-
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prend deux classes ou plus. Certains algorithmes sont utilisés pour la classification binaire
tandis que d’autres sont utilisés pour la classification multiclasses. Il est même possible
d’utiliser plusieurs algorithmes de classification binaire pour effectuer une classification
multiclasses.

Figure 3.3 – Le processus d’apprentissage supervisé.

3.4.1 Classification binaire

Classification binaire est le type de modèle prédictif le plus courant. Les principaux
décideurs des entreprises et autres organisations doivent souvent prendre des décisions
cruciales rapidement, ce qui exige un système permettant d’arriver à une décision oui/non
en toute confiance. Ces systèmes ne sont pas conçus pour faire les choses à moitié ou avec
une certaine probabilité. Soit ils les font, soit ils ne les font pas.

Avec la modélisation prédictive d’une cible binaire, la probabilité qu’un événement se
produise ou non est également une information très utile. Par exemple, avec une cible
binaire, nous créons une situation en noir et blanc ; pleuvra-t-il demain - oui ou non ? Il
pleuvra ou ne pleuvra pas, mais il est très peu probable que votre météorologue local (ou
même le service météorologique national) vous donne une chance de voir de la pluie à 0
ou 100 % car, s’il pleut (100 %) ou ne pleut pas (0 %), l’estimation est implicitement le
degré de confiance que nous avons dans notre prévision. Cette estimation de confiance
est souvent beaucoup plus utile que la prédiction binaire elle-même. Votre comportement
est-il différent si vous voyez 10 % de chances de pluie contre 40 % de chances de pluie ?
Êtes-vous prêt à laisser vos fenêtres baissées ou le toit de votre cabriolet ? pour ces deux
prévisions, puisque le pourcentage est inférieur à 50, indiquent qu’il est moins probable
qu’il pleuve que non.

L’objectif de la classification binaire est d’optimiser une fonction f(x) afin de minimiser
la probabilité d’erreur de classification P(y=f(x)< 0). Où y est l’étiquette de classe avec
+1 pour le positif et -1 pour le négatif. Il existe de nombreuses méthodes de classification
binaire influentes, telles que les méthodes du noyau [97] exemple des machines à vecteurs
de support [98], méthodes d’ensemble [99], les méthodes d’ensemble comprennent la dyna-
misation [100], comme la forêt aléatoire [101] et les méthodes d’apprentissage approfondi
sont basées sur des réseaux de neurones artificiels [102].
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3.4.2 Classification multiclasses

Classification multiclasses ou nominale est très similaire à la classification binaire, à
l’exception du fait qu’il y a maintenant plus de deux classes. La classification nominale est
une extension de la classification binaire. Il existe plusieurs exemples où la classification
nominale est courante, mais pour la plupart, c’est la plus rare des cibles. On peut voir
un exemple d’un tel modèle dans l’industrie de la téléphonie mobile lorsqu’on examine le
taux de désaffection des clients. Une entreprise peut ne pas être uniquement intéressée par
la réponse binaire à la question de savoir si un compte reste actif ou non. Elle peut plutôt
vouloir plonger plus profondément et examiner une réponse nominale de désabonnement
volontaire (le client choisit d’annuler le contrat), de désabonnement involontaire (par
exemple, le contrat a été résilié en raison de paiements en retard) ou d’un client actif.

Dans de nombreux cas, un problème de classification nominale se pose lorsqu’un cas
d’exception est ajouté à ce qui pourrait être une décision binaire. C’est le cas, par exemple,
de la prévention de la fraude à la carte de crédit. Lorsqu’une transaction par carte de
crédit est initiée, l’émetteur de la carte dispose d’une fenêtre très courte pour accepter
ou refuser la transaction. Bien que cela puisse être considéré comme un simple problème
binaire, accepter ou refuser, il y a certaines transactions pour lesquelles la décision n’est
pas aussi simple et peut tomber dans une zone grise. Un troisième niveau de réponse
peut être ajouté pour indiquer que cette transaction doit faire l’objet d’un examen plus
approfondi avant qu’une décision d’acceptation ou de refus puisse être prise.

Le problème de la classification nominale pose quelques complications supplémentaires
du point de vue du calcul. Au lieu de calculer simplement une probabilité d’événement
(P) et de prendre ensuite 1 - P pour arriver à la probabilité de non-événement, vous devez
calculer la probabilité de l’événement #1(P1), la probabilité de l’événement #2(P2), et
ainsi de suite jusqu’au dernier niveau qui peut être calculé en utilisant 1−∑n−1

i=1 P [103].
Il est également difficile de calculer le taux d’erreur de classification. Comme il existe
de nombreux choix, les valeurs du rapport doivent être calibrées pour être facilement
interprétées par le lecteur du rapport [104].

3.5 Prétraitement de données

Les tâches de prétraitement sont considérées comme la première phase des tâches de
classification des textes, et le choix de techniques de prétraitement appropriées et efficaces
peut améliorer les performances de classification. L’objectif principal de la procédure de
prétraitement du texte est de préparer, normaliser, supprimer et nettoyer les données
bruyantes de l’ensemble de données utilisé qui va être classifié. Les données bruyantes
dans notre problématique sont celles qui ne contiennent aucune information utile pour
la classification des sentiments. La technique de prétraitement transforme les données
bruyantes des caractéristiques de haute dimension en caractéristiques de basse dimension
afin d’obtenir autant de données utiles précises que possibles à partir de l’ensemble de
données considéré. La phase de prétraitement du texte peut faire intervenir plusieurs tech-
niques en fonction du problème de classification du texte et de la situation. Dans cette
thèse, notre problématique de classification est la classification des sentiments des don-
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nées collectées à partir de Twitter. Twitter permet à ses utilisateurs de ne diffuser que des
messages de 140 caractères. En raison de cette règle restrictive, les utilisateurs de Twitter
ont utilisé l’argot, les abréviations, les points d’exclamation, les liens, les répétitions, les
signes de ponctuation pour exprimer leurs attitudes et leurs émotions dans un court tweet.
En outre, les utilisateurs de Twitter sont vulnérables aux fautes d’orthographe et de ty-
pographie. Il n’est pas essentiel d’inclure toutes les expressions du tweet dans le processus
d’apprentissage dans notre travail, et plusieurs d’entre elles devraient être supprimées,
normalisées, nettoyées ou remplacées par d’autres. Il est donc nécessaire d’appliquer des
techniques de prétraitement aux jeux de données utilisés. Leur absence de bruit est un
facteur crucial pour augmenter l’efficacité de la classification des sentiments. La figure 3.4
illustre la vision la plus courante des techniques de prétraitement des données.

Figure 3.4 – Étapes de base de l’étape de prétraitement des données.

Comme illustré dans la figure 3.4, il y a de nombreuses étapes à effectuer pour ré-
évaluer les données de manière exacte et extraire le véritable sens de ces données via le
traitement des données. Voici donc les étapes de prétraitement suivies dans cette thèse :

Supprimer numéros, hashtag, urls, et nom d’utilisateurs : c’est une tactique
populaire d’éliminer les chiffres, les URL, les hashtags et les noms d’utilisateurs dans la
phrase de prétraitement, car ils ne contiennent aucune émotion.

Éliminer ponctuations, espaces vides et les caractères spéciaux : la première
étape consiste à supprimer tous les espaces vides existant dans le tweet, puis à supprimer
les trois signes de ponctuation, à savoir les points d’arrêt, d’interrogation et d’exclamation.
Tous les caractères spéciaux trouvés sont supprimés car ils n’ont pas d’impact positif ou
négatif sur le sentiment exprimé. Après toutes ces techniques de prétraitement présentées
précédemment, nous n’avons gardé que les lettres minuscules et majuscules.

Mise en minuscules : à partir des étapes décrites précédemment, tous les carac-
tères spéciaux autres que les lettres ont été supprimés. L’étape suivante est donc la mise
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en minuscules. En d’autres termes, toutes les lettres conservées dans le tweet ont été
transformées en minuscules, ce qui réduit la dimensionnalité des mots.

Remplacer les mots allongés : cette opération sert à supprimer la lettre qui se
répète au moins plus de trois fois dans le mot allongé comme le mot "heuuuuuuuuuureuse".
Après avoir appliqué cette opération, le mot devient "heuureuse" et normalisé avec au
maximum deux lettres "u".

Supprimer les mots vides : les mots vides sont les mots dont l’occurrence est élevée
dans le tweet publié. Ils sont supprimés car ils ne contiennent aucune émotion et il est jugé
inutile de les traiter. Par conséquent, dans notre travail, tous les mots vides trouvés dans
le tweet sont supprimés sur la base de la liste des mots vides déterminés par le paquet
NLTK en Python.

Corriger les contractions : une tactique qui peut-être employée dans la procédure
de prétraitement est la correction des contractions. Par exemple, pour des mots comme
"isn’t", le mot corrigé sera "is not", et pour "weren’t", le mot corrigé sera "were not".

Gérer les effets de négation : cette approche remplace le mot précédé de NOT par
son antonyme. L’antonyme signifie le sens opposé du mot remplacé. Le processus de cette
approche sert à rechercher dans chaque tweet le mot précédé de NOT, puis à vérifier si ce
mot a un antonyme dans le dictionnaire WordNet ; si c’est le cas, il remplace ce mot par
son antonyme non ambigu. Par exemple, elle remplace le mot "not uglify" par "beautify".

Racinisation : est l’opération qui consiste à réduire la taille des mots en fusionnant
plusieurs mots en un seul. Cette approche supprime les terminaisons des mots pour décou-
vrir leur racine à partir d’un dictionnaire. Dans cette thèse, nous avons utilisé le Stemmer
Porter du paquet NLTK en Python.

Lemmatisation : a le même rôle que la racinisation. C’est également une autre
approche qui sert à déterminer les formes de la racine des mots. La différence entre les
deux procédures réside dans le processus suivi pour détecter la racine ou le lemme des
mots.

Tokenisation : est un processus qui divise les phrases en mots appelés jetons. Dans
ce processus, les plus grands paragraphes de données d’analyse peuvent être divisés en
phrases. Ensuite, ces phrases obtenues peuvent également être divisées en jetons. Dans ce
travail, nous avons utilisé un tokeniseur NLTK fourni par Python.

Toutes les techniques présentées précédemment sont appliquées aux jeux de données
utilisés dans cette thèse. En outre, nous construisons une table de correspondance avec
3000 mots et phrases contenant les mots, les abréviations et les mots d’argot pour rempla-
cer les abréviations et les mots d’argot dans le tweet en cours de traitement par des mots
corrects. Par exemple, on trouve ces mots d’argot et d’abréviation "ab/abt", "B" et "B4",
qui désignent et remplacent respectivement par "about", "be" et "before". Dans la plate-
forme Twitter, les utilisateurs sont susceptibles de faire des fautes d’orthographe et de ty-
pographie qui peuvent rendre la procédure d’apprentissage plus difficile. En conséquence,
pour améliorer l’efficacité du processus d’apprentissage, nous avons utilisé le correcteur
orthographique et typographique de Norvig, qui les corrige automatiquement.
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3.6 Extraction de caractéristiques

La plupart des classificateurs d’apprentissage automatique ne peuvent traiter que des
données numériques ; le type de données que nous avons dans cette thèse sont des données
textuelles. Et pour traiter ces données textuelles obtenues après avoir appliqué l’étape de
prétraitement des données en utilisant des méthodes d’apprentissage automatique, ces
données textuelles doivent être transformées en valeurs numériques. Ce processus est ap-
pelé vectorisation du texte ou phase d’extraction des caractéristiques. Il s’agit de l’une des
problématiques fondamentales du TAL permettant les techniques d’apprentissage auto-
matique d’examiner les données textuelles. Comme nous l’avons dit précédemment, l’ex-
traction de caractéristiques est l’opération qui consiste à transformer les données d’entrée
textuelles en un ensemble de caractéristiques numériques. L’efficacité de chaque classifi-
cateur d’apprentissage automatique dépend fortement des caractéristiques extraites. Par
conséquent, il est essentiel de sélectionner les meilleures caractéristiques qui ont un impact
positif sur le taux de la classification. Il existe plusieurs extracteurs de caractéristiques
diveres pour représenter les données textuelles en données numériques, notamment Sac
de Mots, N-gramme, GloVe, Word2vec, FastText, et TF-IDF. Ces différents extracteurs de
caractéristiques conduiront à des résultats d’analyse différents et influenceront différem-
ment les performances de classification. Les sous-sections suivantes présentent en détail
les différentes méthodes de vectorisation mentionnées précédemment.

3.6.1 N-gramme

Dans les domaines de la probabilité, de la linguistique computationnelle et de la sta-
tistique, un N-gramme est une séquence adjacente d’éléments, puisque chaque élément
contient N caractères obtenus en divisant le texte ou le mot analysé à l’aide de l’algo-
rithme du N-gramme. Par exemple, le mot "WORD" aura les N-grammes suivants :

• Bigrammes (N = 2) : _W, WO, OR, RD, D_
• Trigrammes (N = 3) : _WO, WOR, ORD, RD_, D__
• Guadrigrammes (N = 4) : _WOR, WORD, ORD_, RD__, D___

Le N-gramme est un extracteur de caractéristique manuel qui joue un rôle important en
tant qu’extracteur distinctif de caractéristiques dans la classification de textes, l’extraction
d’opinions, la détection de la cyber intimidation, le filtrage du spam, l’attribution et la
vérification de l’identité de l’auteur, le vérificateur de plagiat et divers autres domaines
d’application. La méthode du N-gramme aide à former un vecteur de représentation de
mots utiles pour les termes inconnus, ce qui améliore la précision de la classification dans
les tâches basées sur des données textuelles, où une part importante de mots inconnus
apparaît dans le domaine de l’exploration d’opinion. Le principal avantage de la méthode
du N-gramme est l’indépendance linguistique, c’est-à-dire que le potentiel de portage d’une
méthode de représentation des données et d’un algorithme d’apprentissage automatique
d’une langue à une autre n’est pas pris en considération. Le problème de la méthode
N-gramme est qu’elle génère un nombre important de caractéristiques qui prendront plus
de temps pour entraîner un algorithme supervisé sur celles-ci, mais la mise en œuvre du
cadre Hadoop peut éviter ce problème.
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3.6.2 Sac de Mots

L’extracteur de caractéristiques Sac de Mots est l’une des approches les plus couram-
ment utilisées dans les tâches de représentation de données, que l’on appelle extracteur
de caractéristiques. Elle est considérée comme une approche précieuse et simple de la
représentation des données, qui permet d’associer un ensemble de phrases à classer en un
vecteur numérique sous la forme suivante Sv[x1;x2; . . . ;xn], où xj décrit l’occurrence du
jème élément du vocabulaire collecté à partir du jeu de données fourni, c’est-à-dire qu’elle
ne prend en compte que les doublons de mots, sans tenir compte de la morphologie et de
la position des mots. Cette approche fait l’objet de recherches très poussées et possède
une excellente capacité à sélectionner et à classer les caractéristiques en construisant des
sacs pour chaque type d’exemple. Pour représenter les données, il est utilisé dans de nom-
breux domaines d’application tels que le traitement du langage naturel, La récupération
d’informations, la classification de documents, la classification de phrases, la vision par
ordinateur et l’exploration d’opinions. Par exemple, nous avons les trois commentaires sur
un livre décrit ci-dessous :

• Commentaire A : Ce livre est très long et ennuyeux
• Commentaire B : Ce livre n’est pas ennuyeux et est plus court.
• Commentaire C : Ce livre est bon et agréable

Le vocabulaire de ces trois commentaires de livre se compose de treize mots qui sont :
"Ce", "livre", "est", "très", "ennuyeux", "et", "long", "n’est", "pas", "plus", "court", "bon", et
"agréable". Par conséquent, le vecteur numérique de chaque commentaire est créé par la
méthode du Sac de Mots comme suit :

• Vecteur de commentaire A :[Ce :1, livre :1, est :1, très :1, ennuyeux :1, et :1,
long :1, n’est :0, pas :0, plus :0 court :0, bon :0, agréable :0]

• Vecteur de commentaire B :[Ce :1, livre :1, est :1, très :0, ennuyeux :1, et :1,
long :0, n’est :1, pas :1, plus :1 court :1, bon :0, agréable :0]

• Vecteur de commentaire C :[Ce :1, livre :1, est :1, très :0, ennuyeux :0, et :1,
long :0, n’est :0, pas :0, plus :0 court :0, bon :1, agréable :1]

3.6.3 TF-IDF

Dans cette thèse, le TF-IDF est l’une des techniques utilisées pour vectoriser les don-
nées textuelles des tweets. Chaque tweet est traité comme un document. TF-IDF est
utilisé pour la représentation des données car il prend en compte la fréquence d’un mot
dans l’ensemble de la liste des documents. Dans chaque phrase (document), chaque terme
est pondéré en fonction de sa présence dans la phrase, c’est-à-dire que chaque mot se voit
attribuer un poids en fonction de sa présence dans cette phrase. Par conséquent, si un
mot apparaît dans de nombreuses phrases, le poids attribué à ce mot est diminué, car
il n’est pas utile pour discerner les phrases. TF-IDF forme une matrice dans laquelle les
lignes représentent les phrases, les colonnes décrivent les mots et les valeurs indiquent
l’importance des mots dans les phrases. TF signifie la fréquence des termes, qui calcule
combien de fois un mot apparaît dans une phrase donnée. IDF signifie la fréquence inverse
de document qui compte combien de fois ce mot apparaît dans un ensemble de phrases. Si
un terme apparaît fréquemment dans une phrase donnée, mais qu’il apparaît également
dans plusieurs autres phrases, ce terme n’est pas utile pour distinguer une phrase donnée.
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Ww,s = tfw,s × log( N
dfw

) (3.1)

Où :
• Ww,s : le poids du mot w dans la phrase s.
• tfw,s : le nombre d’occurrences du mot w dans la phrase s.
• dfw : le nombre de phrases contenant le mot w.
• N : le nombre total de phrases.

D’après la formule numérique précédente, on peut observer que si un terme apparaît
fréquemment dans une phrase donnée, mais qu’il n’apparaît pas dans diverses autres
phrases. Son taux de TF sera élevé, et son IDF sera très proche de 1. Par conséquent,
son taux de TF-IDF sera élevé. En revanche, si un terme apparaît fréquemment dans une
phrase donnée, mais qu’il apparaît également dans diverses autres phrases, même si son
taux TF sera élevé, son taux IDF sera proche de 0. Par conséquent, son taux TF-IDF
sera très faible. Si un terme apparaît fréquemment dans une phrase donnée et qu’il existe
également dans toutes les autres phrases, son taux IDF sera égal à 0, et son taux TF-IDF
sera également égal à 0. Les termes pertinents, qui apparaissent fréquemment dans une
phrase donnée, auront un taux TF-IDF élevé, tandis que les termes moins pertinents,
qui apparaissent fréquemment à la fois dans une phrase donnée et dans diverses autres
phrases, auront un taux TF-IDF faible. Ces taux représentent les caractéristiques qui
seront utilisées ultérieurement par les classificateurs d’apprentissage automatique dans le
processus d’apprentissage.

3.6.4 GloVe

Glove pour le plongement lexical du mot a été présenté par Jeffrey Pennington et
al. [105], et a été soutenu par l’Université de Stanford. Ce modèle d’apprentissage est
un algorithme non supervisé. Son objectif est de calculer le plongement lexical pour les
mots distribués. Cette opération s’effectue en trouvant la similarité sémantique entre
les mots, puis générer la matrice de comptage de cooccurrence mot par mot, c’est-à-
dire la fréquence à laquelle ces mots apparaissent ensemble dans le corpus. Pour cela,
Glove a été nommé le modèle basé sur le comptage. le plongement lexical des mots de ce
modèle est obtenu en agrégeant la matrice de comptage des co-occurrences créée à partir
d’un corpus, et le plongement lexical de mots résultants montrent pour chaque mot dans
l’espace vectoriel des sous-structures linéaires importantes. En résumé, ce modèle intègre
les deux méthodes, qui sont le modèle de la fenêtre du contexte local et la méthode de
factorisation matricielle globale. Expérimentalement, GloVe donne de bons résultats sur
la similarité des mots, la reconnaissance des entités nommées et les tâches d’analogie des
mots par rapport à word2vec et FastText. La figure 3.5 illustre les sous-structures linéaires
d’un ensemble de mots lors de l’application de la méthode de plongement de mots GloVe.

La représentation graphique illustrée dans la figure 3.5 est le résultat de l’application
d’un schéma d’évaluation basé sur des analogies de mots qui est adopté par GloVe pour
trouver l’espace vectoriel d’un mot inconnu est l’utilisé. Par exemple, la relation "the bro-
ther is to sister as uncle is to aunt" sont représentés en utilisant l’espace de représentation
vectorielle qui est calculé par l’équation vectorielle brother-sister=uncle-aunt. Ce sys-
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tème d’évaluation préfère les modèles qui fournissent des dimensions significatives, d’où
le concept de multi-clusters des vectorisations distribuées.

Figure 3.5 – Les sous-structures linéaires d’un ensemble de termes en appliquant Glove.

3.6.5 Word2Vec

Word2Vec a été développé par une équipe de recherche chez Google sous la direction
de Tomas Mikolov [106]. Il utilise le réseau de neurones à propagation avant avec une
couche cachée pour extraire le vecteur de plongement lexical du mot à partir des données
de texte/image en entrées. Cette méthode intègre le modèle skip-Gram qui vise à prédire
les mots du contexte actuel en se basant sur les mots cibles en entrée, et le modèle de
sacs de mots continus (SMC) visant à prédire un mot étant donné son contexte comme
montré dans la figure 3.6. En pratique, le modèle SMC est plus rapide à apprendre, mais
le modèle skip-gram donne généralement de meilleurs résultats. C’est pour cette raison
qu’elle a été appelée réseau de neurones à deux couches. Son objectif est d’améliorer la
capacité prédictive de plongement lexical des mots.

Figure 3.6 – Modèle de skip-gram et le modèle de sacs de mots continus.

La méthode Word2Vec prend en entrée un vaste corpus de données textuelles/images
et génère en sortie une matrice de plongement lexical. Où chaque ligne de la matrice créée
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représente le vecteur à plusieurs centaines de dimensions. Ce vecteur obtenu représente le
plongement lexical du vecteur one-hot du jeton d’entrée (mot ou caractère) comme décrit
dans la figure 3.7.

Figure 3.7 – Processus d’application de la méthode Word2Vec.

En résumé, Word2Vec est un simple réseau de neurones à propagation avant avec une
couche cachée. Pendant le processus d’apprentissage, son objectif principal est d’ajuster
leurs poids pour minimiser le taux d’erreur en diminuant la fonction de perte. Ces poids ca-
chés sont utilisés comme des plongements lexicaux de mots. Word2Vec offre de meilleures
performances dans la prédiction des polarités de sentiments, et ses performances sont
meilleures sur des jeux de données massives.

3.6.6 FastText

FastText est un autre technique de plongement lexical de mots créés par l’équipe
de recherche en intelligence artificielle de Facebook pour un apprentissage efficace de la
vectorisation des mots. Cette méthode est considérée comme une extension de la mé-
thode Word2Vec ; au lieu d’entraîner un ensemble de jetons (mots) directement comme
dans la méthode Word2Vec, FastText entraîne chaque jeton comme un n-gramme de ca-
ractères. Par exemple, la représentation du mot "fuzzy" selon la méthode FastText avec
n-gramme=2 est (f, fu, uz, zz, zy, y), où les parenthèses indiquent le début et la fin du mot
représenté. Cela permet de détecter le sens des mots plus courts et aide le plongement
lexical à apprendre les suffixes et préfixes du mot. Ainsi, une fois que le jeton entré a été
divisé en appliquant la méthode N-gramme, soit le modèle skip-gram soit le modèle de
sacs de mots continus est utilisé pour apprendre le plongement des mots. FastText fonc-
tionne bien avec les mots inconnus et les mots hors vocabulaire. Ainsi, même si le mot
est invisible dans les étapes d’apprentissages précédentes, cette méthode le décompose en
caractères N-grammes pour calculer ses plongements lexicaux. Les méthodes Word2Vec
et Glove ne parviennent pas à obtenir les plongements lexicaux pour les mots invisibles,
contrairement à FastText qui peut apprendre les mots invisibles. C’est le point fort de
cette méthode par rapport à d’autres techniques [107].
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3.7 Sélection de caractéristiques

La sélection des caractéristiques est d’une importance considérable dans la classifica-
tion des modèles, l’analyse des données, l’apprentissage automatique et l’exploration des
données. Pour de nombreux problèmes de classification des modèles, une bonne méthode
de sélection des caractéristiques peut réduire le coût de la mesure des caractéristiques,
et peut augmenter l’efficacité du classificateur et la précision de la classification [108].
Par conséquent, la sélection des caractéristiques peut servir d’outil de prétraitement très
important avant de résoudre les problèmes de classification.

La sélection des caractéristiques fait référence au processus de sélection des caracté-
ristiques pertinents dans le texte, où chaque terme (mot/phrase) dans le texte représente
généralement un élément. Les objectifs sont d’améliorer l’efficacité de la classification et
l’efficacité en matière de calcul (en réduisant la dimensionnalité) [109]. Miner et al. [110]
ont classé les approches de sélection des caractéristiques dans le domaine de la fouille de
données selon qu’elles étaient basées sur :

1. Théorie de l’information : c’est la recherche du meilleur moyen de traiter les
signaux et de comprimer et communiquer les données.

2. Statistiques : déterminer la corrélation statistique entre les termes et les étiquettes
de classe des documents.

3. Fréquence : déterminer l’importance des termes en fonction de leur fréquence
dans les documents.

Par rapport à la théorie de l’information et les méthodes statistiques, les méthodes de
fréquences sont moins coûteuses en matière de calcul. Les approches les plus pertinentes
en ce qui concerne ces catégories et le travail décrit dans cette thèse sont décrites dans
les sous-sections suivantes, à savoir : Gain d’Information (GI), Rapport de Gain d’Infor-
mation (RGI), Indice de Gini (IG), et Khi-Carré (KC).

3.7.1 Gain d’information

Le Gain d’information (GI) est basé sur la théorie de l’information, qui concerne le
traitement et la compression des signaux et des données de communication, et a été
introduit en 1948 par Claude Shannon [111] qui est considéré comme le "père" de la
théorie de l’information. Selon Miner et al [110] "IG mesure combien l’incertitude sur
la variable cible, appelée entropie, est réduite lorsque l’attribut est utilisé". En d’autres
termes, étant donné que l’entropie est une mesure de l’incertitude concernant un ensemble
d’apprentissage (ou la quantité d’informations requises pour attribuer un label de classe
à une instance). L’IG est un indicateur de la quantité d’informations obtenues d’une
entropie initiale à une nouvelle entropie d’un attribut. Il est calculé comme suit :

GI(A) = Info(D)− InfoA(D) (3.2)

Où D est une partition de données qui comprend des instances au niveau d’un noeud N,
et qui représente des tuples de la partition D. L’information nécessaire pour attribuer un



70 CHAPITRE 3. FOUILLE DE DONNÉES

label de classe à une instance dans D, en d’autres termes l’entropie de D, est donnée par :

Info(D) = −
m∑
i=1

pilog2(pi) (3.3)

Où une étiquette de classe peut avoir m valeurs différentes et pi est la probabilité qu’une
instance appartenant à D soit liée à une certaine classe. L’information nécessaire pour
produire une classification correcte est donnée par :

InfoA(D) =
v∑
j=1

|Dj|
|D|
∗ Info(Dj) (3.4)

|Dj |
|D| représente le poids de la jème partition. Un attribut avec un GI élevé a une meilleure
prédiction de l’occurrence de la variable cible. En général, les attributes sont classées en
fonction de leur GI, et les attributes ayant des valeurs plus élevées (qui ont une meilleure
capacité de prédiction par rapport aux étiquettes de classe) sont choisies.

3.7.2 Rapport de Gain d’information

Le GI est biaisé en faveur des attributs ayant un grand nombre de valeurs. Dans le cas
le plus extrême, nous pouvons maximiser le gain d’information en traitant chaque obser-
vation comme une partition. Pour surmonter ce biais, plusieurs mesures correctives ont
été proposées. La partition de l’information (Split-Info) est la plus couramment utilisée.

Split− Info(A) = −
∑

v∈values(Dj)

|Dj,v|
|Dj|

∗ log |Dj,v|
|Dj|

(3.5)

Split-Info(A) est l’information nécessaire après le partitionnement par l’attribut A, dans
lequel Dj est un sous-ensemble de D induit par l’attribut A, et Dj,v est un sous-ensemble
de Dj de valeur v pour l’attribut A, et V alues(Dj) est l’ensemble des valeurs de l’attribut
A pour les enregistrements dans Dj. L’opérateur de valeur absolue signifie la cardinalité
de la mesure GI après le partitionnement par l’attribut A.

Le RGI est un rapport entre le GI et l’information intrinsèque. Il a été proposé par
Ross Quinlan [112], pour réduire un biais vers les attributs à valeurs multiples en prenant
en compte le nombre et la taille des branches lors du choix d’un attribut. Le RGI est
calculé en utilisant le GI divisé par le Split-Info comme suit :

RGI(A) = GI(A)
SplitInfo(A) (3.6)

3.7.3 Indice de Gini

IG a été élaboré par Gini en 1912 [113] et entretient un lien strict avec la représentation
de l’inégalité des revenus à l’aide de la courbe de Lorenz. En particulier, il mesure le ratio
entre l’aire située entre la courbe de Lorenz et la droite d’équidistribution et l’aire de
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concentration maximale. Donc, ce coefficient de Gini est une mesure de l’inégalité d’une
distribution. Il est défini comme un rapport dont les valeurs sont comprises entre 0 et
1 : le numérateur est l’aire entre la courbe de Lorenz de la distribution et la ligne de
distribution uniforme. Le dénominateur est la zone située sous la ligne de distribution
uniforme. L’IG pour chaque valeur de l’attribut A est calculé comme suit :

Gini(A = i) = 1−
n∑
i=1

(pi)2 (3.7)

L’IG pour l’attribut A est la summation de l’IG de toutes ses valeurs, Il est calculé
comme suit :

Gini(A) =
V∑
i=1

|Di|
|D|

Gini(A = i) (3.8)

Où V est le nombre de valeurs de l’attribut A, |Dv| est le nombre d’instance dont
l’attribut A prend la valeur i. |D| est le nombre de toutes les instances.

3.7.4 Khi-Carré

Le Khi-Carré (KC) est une technique statistique permettant d’estimer le degré de
dépendance d’une variable conditionnelle par rapport à la variable cible correspondante.
Un taux de KC élevé indique que l’association entre une variable conditionnelle et la
variable cible correspondante est très forte. Alors qu’un faible taux de KC indique que
l’association entre une variable conditionnelle et la variable cible correspondante est très
faible. Et KC est égal à 0 dans le cas où la variable conditionnelle est indépendante de
la variable cible correspondante. Le score KC est calculé en suivant les étapes décrites
ci-dessous :

• Déterminer l’hypothèse nulle qui montre que la variable conditionnelle et la va-
riable cible correspondante sont indépendantes, et définir l’hypothèse alternative
qui indique que la variable conditionnelle est dépendante de la variable cible cor-
respondante.

• Concevoir un tableau qui indique comment se répartissent les variables cibles cor-
respondantes en lignes et les variables conditionnelles en colonnes. Le rapport de
liberté pour le tableau créé est (ligne− 1)× (colonne− 1).

• Calculer les valeurs prédites pour toutes les cellules du tableau formé précédemment
en utilisant la formule suivante : e = n×p. Où e est la valeur prédite, n est le nombre
de fois que la valeur de chaque cellule apparaît dans le tableau et p est la probabilité
conjointe entre une variable conditionnelle et sa variable cible correspondante.

• Calculer le score KC en utilisant la formule suivante : x2
c = ∑ (Oi−Ei)2

Ei
. Où c est le

degré de liberté, O est la valeur observée, E est la valeur attendue et i indique la
variable.

• Le taux de KC calculé ci-dessus peut être examiné par rapport au tableau de KC
créé à l’étape 2 pour vérifier s’il se situe dans la cellule d’acceptation ou de rejet. Si



72 CHAPITRE 3. FOUILLE DE DONNÉES

elle se situe dans la cellule de rejet, alors l’hypothèse nulle est déclinée, et l’hypo-
thèse alternative est admise. S’il se situe dans la cellule d’acceptation, alors c’est
l’inverse. Par conséquent, il est possible de déterminer si la variable conditionnelle
et la variable cible correspondante sont indépendantes l’une de l’autre. S’ils sont
autonomes, alors la variable conditionnelle peut être exclue.

3.8 Algorithmes de classification

Il n’existe pas d’algorithme de classification meilleure et unique qui puisse être appli-
qué efficacement à chaque problème de la fouille de données. Les raisons de cette situation
ne sont pas claires, mais on suppose que cela est dû aux caractéristiques uniques des jeux
de données à savoir : (i) le type de données, (ii) la taille des données, (iii) le nombre
d’enregistrements et (iv) la répartition des classes. La recherche menée au sein de la com-
munauté de la fouille de données, au cours des dernières années, a donné naissance à de
nombreuses techniques différentes qui pourraient convenir à des conditions spécifiques tels
que les petits jeux de données, les jeux de données composés principalement d’enregis-
trements numériques et les jeux de données qui comportent un grand nombre de classes.
Parmi les techniques proposées par la communauté de la fouille de données nous avons
constaté : (i) Naïve bayésienne (NB), (ii) Arbres de décision (C4.5, ID3, CART, et forêts
d’arbres décisionnels), (iii) Méthode des k plus proches voisins (KNN), (iv) Machines à
vecteurs de support (SVM), (v) Réseau de neurones à propagation avant (FFNN), (vi) Ré-
seau de neurones convolutifs (CNN) (vii) et le système flou de Mamdani (MFS). Chacun
d’eux est discuté en détail dans les sous-sections qui suivent.

3.8.1 Naïve bayésienne

La classification NB est un type de classification bayésienne probabiliste simple basé
sur le théorème de bayes avec une forte indépendance (dite naïve) des hypothèses. Elle
met en œuvre un classifieur NB appartenant à la famille des classifieurs linéaires, qui
a été proposé et nommé d’après Thomas Bayes [114]. Le théorème de Bayes s’exprime
généralement sous la forme suivante :

P (A|B) = P (B|A)P (A)
P (B) (3.9)

Où A est une hypothèse, B est une évidence, P(A|B) est la probabilité postérieure de A
conditionné par B, P(A) et P(B) sont les probabilités antérieures de A et B respective-
ment, et P(B|A) est la probabilité postérieure de B conditionné par A.

Parmi les nombreuses implémentations du théorème de Bayes qui ont été proposées, la
plus simple version de NB est la plus utilisée. La méthode NB combine les probabilités an-
térieures et conditionnelles pour calculer la probabilité de classifications alternatives [115].
Il est appelé "naïf" parce qu’il suppose "naïvement" que les attributs sont indépendants les
uns des autres, de sorte que les probabilités peuvent être multipliées. Malgré l’hypothèse
«naïve», l’algorithme NB s’est avéré être une forme efficace de classificateurs, surtout
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lorsque la sélection des caractéristiques a été effectuée et qu’il ne reste que des attributs
non redondants (indépendants).

Ce théorème montre un moyen de trouver la probabilité d’A étant donné de l’évidence
B. Dans la classification, cela signifie que nous avons un element A et une évidence de classe
B. Une certaine méthode d’évaluation, telle qu’un seuil, est choisie pour déterminer si les
éléments appartiennent ou non à la classe. Par exemple, si la probabilité est supérieure à
0.6 les éléments sont appartenus à la catégorie. Ce classificateur considère que toutes les
caractéristiques sont indépendantes.

3.8.2 Arbres de décision

L’apprentissage par arbre de décision désigne une technique d’apprentissage supervisé
basée sur l’utilisation d’un arbre de décision comme modèle prédictif [116]. Il est considéré
comme un outil d’aide à la décision représentant un ensemble de choix sous la forme
graphique d’un arbre. Les différentes décisions possibles sont situées aux extrémités des
branches de l’arbre (les feuilles de l’arbre), et sont atteintes en fonction de décisions prises
à chaque étape. L’arbre de décision est un outil utilisé dans des domaines variés tels que
la sécurité, la fouille de données, et la médecine, etc. Il présente plusieurs avantages :
la simplicité de compréhension, d’interprétation et la haute performance sur de grands
jeux de données. Il s’agit de plus d’une représentation calculable automatiquement par des
algorithmes d’apprentissage supervisé. L’idée générale des arbres de décision est de diviser
récursivement et le plus efficacement possible les exemples de l’ensemble d’apprentissage
par des tests définis à l’aide des attributs jusqu’à ce que l’on obtienne des sous-ensembles
d’exemples ne contenant (presque) que des exemples appartenant tous à une même classe.
Dans toutes les méthodes basées sur l’arbre de décision, nous trouvons les trois opérateurs
suivants :

• Décider si un nœud est terminal, c’est-à-dire décider si un nœud doit être étiqueté
comme un noeud feuille.

• Sélectionner un test à associer à un nœud, soit aléatoirement et soit en utilisant
des critères statistiques (si ce nœud n’est pas terminal).

• Affecter une classe à un noeud si ce nœud est terminal.
Les méthodes vont différer par les choix effectués pour ses différents opérateurs, c’est-à-
dire selon le choix d’un test (par exemple, utilisation du coût et de la fonction entropie)
et le critère d’arrêt (quand arrêter la croissance de l’arbre c’est-à-dire quand décider si
un nœud est terminal). Nous pouvons alors définir un schéma général d’algorithme, sans
spécifier comment seront définis les trois opérateurs décrits plus haut, comme montré dans
l’algorithme 8.

Avec un tel algorithme, nous décidons qu’un nœud est terminal lorsque tous les
exemples associés à ce nœud, ou du moins la plupart d’entre eux sont dans la même
classe. De plus, un arbre de décision parfait est un arbre dont tous les exemples de l’en-
semble d’apprentissage soient correctement classifiés. Lorsque plusieurs classes sont en
concurrence, nous pouvons choisir la classe la plus représentée dans l’ensemble de l’échan-
tillon, ou en choisir une au hasard. La sélection d’un test à associer à un nœud est plus
délicate.
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Algorithm 1 Apprentissage générique par arbre de décision
Input : Données : échantillon S

1 ;
Initialiser l’arbre courant a l’arbre vide ; la racine est le noeud courant ;
while noeud courant n’est pas terminal do

2 if le noeud est terminal then
3 Affecter ce noeud à une classe ;

return
4 else
5 Sélectionner un test et créer autant de nouveaux noeuds fils qu’il y a de réponses

possibles au test ;
6 end if
7 Passez au noeud suivant non explorer s’il en existe ;

Jusqu’à obtenir un arbre de décision ;
8 end while
Output : Arbre de décision

Tandis que, l’idéal serait de trouver un critère qui permet d’arrêter la croissance de
l’arbre au bon moment. Malheureusement, dans l’état actuel des recherches, un tel cri-
tère n’a pu être trouvé. En outre, le risque d’arrêter trop tôt la croissance de l’arbre est
plus important que de l’arrêter trop tard. Par conséquent, les méthodes utilisées pour
la construction d’un arbre de décision peuvent contenir plusieurs anomalies liées au pro-
blème du surapprentissage (overfitting). Il s’agit de la déduction d’informations plus que
supporte l’ensemble de données d’apprentissage.

Exemple illustratif : nous allons considérer un exemple très simple pour introduire
les algorithmes d’apprentissage par arbres de décision. Nous prenons en entrée un ensemble
de données classées, et nous fournissons en sortie un arbre où chaque nœud final (feuille)
représente une décision (une classe) et chaque nœud non final (intermédiaire) représente
un test. Chaque feuille représente la décision d’appartenance à une classe de données
vérifiant tous les tests du chemin menant de la racine à cette feuille. L’exemple du tableau
3.1 montre un ensemble de données avec quatre attributs : Ciel, Température, Humidité,
Vent et l’attribut à prédire Jouer.

L’arbre appris à partir de cet ensemble de donnée est le suivant (figure 3.8) :

Figure 3.8 – Exemple d’arbre de décision.
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Table 3.1 – Échantillon des données météorologiques

Jour Ciel Température Humidité Vent Jouer
J1 soleil chaud élevé faible non
J2 soleil chaud élevé fort non
J3 couvert chaud élevé faible oui
J4 pluie doux élevé faible oui
J5 pluie froid normale faible oui
J6 pluie froid normale fort non
J7 couvert froid normale faible oui
J8 soleil doux élevé faible non
J9 soleil froid normale faible oui
J10 pluie doux normale fort oui
J11 soleil doux normale fort oui
J12 couvert doux élevé fort oui
J13 couvert chaud normale faible oui
J14 pluie doux élevé fort non

Nous pouvons remarquer que toutes les données ayant l’attribut Ciel="Soleil" et l’attri-
but Humidité="Normale" appartiennent à la classe ("oui"). En effet, toute nouvelle donnée
peut être classée en testant ses valeurs d’attributs l’un après l’autre en commençant de la
racine jusqu’à atteindre une feuille c’est-à-dire une décision.

Pour construire un tel arbre, plusieurs algorithmes existent : ID3 [117], CART [118],
C4.5 [119], FA [120], etc. Nous commençons généralement par le choix du meilleur attribut
puis nous affectons cet attribut à la racine. Pour chaque valeur de cet attribut, nous créons
un nouveau noeud fils de la racine après nous classons les exemples dans les noeuds
fils. Si tous les exemples d’un noeud fils sont homogènes, nous affectons leur classe au
noeud, sinon nous commençons à partir de ce noeud. L’algorithme continue d’une manière
récursive jusqu’à obtenir des nœuds qui contiennent des données homogènes.

L’algorithme ID3 : l’algorithme ID3 [117] construit l’arbre de décision récursive-
ment. À chaque étape il calcule parmi les attributs restants pour la branche en cours,
celui qui maximisera le gain d’information. C’est-à-dire l’attribut qui permettra le plus
facilement de classer les exemples. À ce niveau de cette branche de l’arbre. Le calcul se fait
à base de l’entropie de Shannon déjà présentée ci-dessus. L’algorithme suppose que tous
les attributs sont catégoriels ; si des attributs sont numériques, ils doivent être discrétisés
pour pouvoir l’appliquer.

L’algorithme CART : l’algorithme CART [118], construit un arbre de décision d’une
manière analogue à l’algorithme ID3. Contrairement à ce dernier, l’arbre de décision généré
par CART est binaire (un nœud ne peut avoir que 2 fils) et le critère de segmentation est
l’indice de Gini [121] déjà présentée ci-dessus. A est un attribut binaire correspond un test
binaire ou À et un attribut qualitatif ayant n modalités, nous pouvons associer autant
de tests qu’il y a de partitions en deux classes, soit 2n− 1 tests binaires possibles. Enfin,
dans le cas d’attributs continus, il y a une infinité de tests envisageables. Dans ce cas, on
d’ecoupe l’ensemble des valeurs possibles en segments, ce découpage peut être réalisé par
un expert ou de façon automatique.
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L’algorithme C4.5 : L’algorithme C4.5 [119] est une amélioration de l’algorithme
ID3, appelé aussi (J48), il prend en compte les attributs numériques ainsi que les valeurs
manquantes. Cet algorithme s’appuie sur le rapport de gain d’information défini dans
(l’équation (3.6)) et la fonction entropie (l’équation (3.3)) combiné avec une fonction
SplitInfo (l’équation (3.5) )pour évaluer les attributs à chaque itération. Pour les attri-
buts à valeur sur intervalle continu : l’algorithme permet de les gérer de la façon suivante :
Si l’attribut Ci a un intervalle continu de valeurs. Nous examinons les valeurs de cet attri-
but dans les données d’apprentissage. Supposons que ces valeurs sont en ordre croissant,
A1, A2, ..., Am. Ensuite pour chacune de ces valeurs, on partitionne les enregistrements
entre ceux qui ont des valeurs de Ci inférieures ou égales à Aj et celles qui ont des valeurs
supérieures à Aj. Pour chacune de ces partitions nous calculons le gain, ou le rapport de
gain et nous choisissons la partition qui maximise le gain. Pour les attributs à valeurs
manquantes : dans de nombreux problèmes concrets, il existe certains attributs dont les
valeurs ne sont pas renseignées. Par exemple, si nous disposons des données de patients,
il est très probable que toutes les mesures ne sont pas disponibles car elles n’ont pas pu
être faites pour tous les patients. Pour classifier un exemple possédant des valeurs man-
quantes à l’aide d’arbres de décision, nous procédons comme dans le cas standard, lorsque
nous rencontrons un test et que la valeur de l’attribut est manquante, nous considérons
la branche majoritaire. Pour la phase d’apprentissage, nous supposons que la valeur de
cet attribut suit la distribution des valeurs connues.

L’algorithme de forêts aléatoires : les forêts aléatoires ont été inventées par Brei-
man [120]. Elles sont composées (comme le terme forêt l’indique) d’un ensemble d’arbres
décisionnels. Ces arbres se distinguent les uns des autres par le sous-échantillon de don-
nées sur lequel ils sont entraînés. Ces sous-échantillons sont tirés au hasard (d’où le terme
aléatoire) dans le jeu de données initial. Elles sont en général plus efficaces que les simples
arbres de décision mais possèdent l’inconvénient d’être plus difficilement interprétables.
Leur construction se base sur le bootstrap (ou le bagging). On subdivise l’ensemble de
données en plusieurs parties par le bootstrap puis on obtient un arbre de décision à partir
de chaque partie.

3.8.3 Méthode des k plus proches voisins

La technique des KPPV est une procédure d’apprentissage supervisé, il est nécessaire
d’avoir des données labellisées. À partir d’un ensemble E de données labellisées, il sera
possible de classer (déterminer la classe) d’une nouvelle donnée (donnée n’appartenant
pas à E). Cette méthode fonctionne en utilisant une certaine fonction de similarité pour
comparer les nouvelles instances avec les instances existantes. La similarité est donnée
par la représentation de chaque instance comme un point dans un espace à n dimensions
où une instance inconnue est classée selon les instances classées les plus proches. La
distance entre les points est généralement mesurée à l’aide de la distance euclidienne,
mais d’autres mesures peuvent être utilisées, par exemple la distance de Mahalanobis ou
la distance de Tchebychev. L’algorithme KPPV classe les instances inconnues en fonction
de leur similarité avec les instances d’entraînement les plus proches dans un espace de
caractéristiques. En raison de sa nature, il est plus coûteux en termes de calcul que les
autres méthodes [122]. L’algorithme des KPPv ne nécessite pas de phase d’apprentissage
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à proprement parler, il faut juste stocker le jeu de données d’apprentissage.

Soit un ensemble E contenant n données labellisées E = (yi,−→x i) avec i compris entre
1 et n, où yi correspond à la classe (l’étiquette) de la donnée i et où le vecteur −→x i de
dimension p(−→x i = (x1i, x2i, ..., xpi)) représente les variables prédictrices de la donnée i.
Soit une donnée u qui n’appartient pas à E et qui ne possède pas d’étiquette (u est
uniquement caractérisée par un vecteur −→x i de dimension p). Soit d une fonction qui
renvoie la distance entre la donnée u et une donnée quelconque appartenant à E. Soit un
entier k inférieur ou égal à n. Voici le principe de l’algorithme des KPPV :

• Calculer les distances entre la donnée u et chaque donnée appartenant à E à l’aide
de la fonction d.

• Retenir les k données du jeu de données E les plus proches de u.
• Attribuer à u la classe qui est la plus fréquente parmi les k données les plus proches.

3.8.4 Machines à vecteurs de support

Les SVM ou séparateurs à vaste marge sont un ensemble de techniques d’apprentis-
sage supervisé destinées à résoudre des problèmes de classification et de régression. Les
SVM sont une généralisation des classifieurs linéaires. Les séparateurs à vaste marge ont
été développés dans les années 1990 à partir des considérations théoriques de Vladimir
Vapnik [123] sur le développement d’une théorie statistique de l’apprentissage. Les SVM
ont été appliqués à de très nombreux domaines à savoir : bio-informatique, récupération
d’informations, vision par ordinateur, et finance. Toutefois, les SVM se sont révélés très
efficaces dans le contexte de la classification des textes [124]. Les SVM sont fondés sur
deux idées clés : la théorie de la marge maximale et la théorie de fonction noyau. Ces deux
concepts existaient depuis longtemps avant qu’ils ne soient combinés pour élaborer des
SVM [125]. Ils permettent de résoudre les problématiques de discrimination non linéaire,
et de reformuler le problème de classification en un problème d’optimisation quadratique.

La première idée clé est la notion de marge maximale. La marge est la distance entre
la frontière de séparation et les échantillons les plus proches. Ces derniers sont appelés
vecteurs supports. Dans les SVM, la frontière de séparation est choisie comme celle qui
maximise la marge. Ce choix est justifié par la théorie de Vapnik-Chervonenkis (ou théorie
statistique de l’apprentissage), qui montre que la frontière de séparation de marge maxi-
male possède la plus petite capacité. Le problème est de trouver cette frontière séparatrice
optimale, à partir d’un ensemble d’apprentissage. Ceci est fait en formulant le problème
comme un problème d’optimisation quadratique, pour lequel il existe des algorithmes
connus.

Afin de pouvoir traiter des cas où les données ne sont pas linéairement séparables,
la deuxième idée clé des SVM est de transformer l’espace de représentation des données
d’entrées en un espace de plus grande dimension (possiblement de dimension infinie),
dans lequel il est probable qu’il existe une séparation linéaire. Ceci est réalisé grâce à
une fonction noyau, qui doit respecter les conditions du théorème de Mercer, et qui a
l’avantage de ne pas nécessiter la connaissance explicite de la transformation à appliquer
pour le changement d’espace. Les fonctions noyau permettent de transformer un produit
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scalaire dans un espace de grandes dimensions, ce qui est coûteux, en une simple évaluation
ponctuelle d’une fonction. Cette technique est connue sous le nom de kernel trick (ou
astuce du noyau).

Les SVM sont une forme d’algorithmes d’apprentissage supervisé qui peut être utili-
sée pour résoudre les problèmes de classification et de régression [125]. Comme le montre
Joachims [126], la méthode SVM est donnée de bons résultats pour la classification des
textes en raison de sa capacité à généraliser en grandes dimensions, ce qui est souvent
le cas avec la catégorisation des textes. Les SVM sont également connus pour bien fonc-
tionner dans les cas où le nombre d’attributs est supérieur au nombre des d’échantillons
d’apprentissage.

3.8.5 Réseau de neurones

Un réseau de neurones artificiels ou réseau neuronal artificiel, est un système dont
la conception est à l’origine schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones
biologiques, et qui par la suite s’est rapproché des méthodes statistiques. Un réseau de
neurones peut être décrit comme un réseau de couches (couches d’entrée, cachées et de
sortie) où chaque couche est constituée de nœuds [127]. La figure 3.9 est une illustration de
la structure d’un réseau de neurones. Tous les nœuds de la couche d’entrée sont connectés
à tous les nœuds de la couche cachée suivante avec des poids ajustables. Le réseau de
neurones peut être considéré comme un classificateur linéaire si l’on utilise une fonction
d’activation linéaire. L’ajustement du poids en fonction d’un ensemble donné de X et Y
est ce que l’on appelle l’apprentissage du réseau. X représente un ensemble de vecteurs
p-dimensionnels et Y représente un ensemble de classes indiquant à quelle classe yi ∈ Y
appartient le point xi ∈ X. Habituellement, l’apprentissage est effectué en initialisant de
manière aléatoire les poids du réseau et en utilisant l’algorithme de rétropropagation pour
ajuster les poids dans le but de minimiser l’erreur de la sortie du réseau. Le processus
peut être divisé en deux parties : la propagation et la mise à jour du poids.

Propagation : ce processus peut être répété plusieurs fois et une propagation pro-
gressive +rétrogressive est parfois considérée comme une seule époque. Avant d’exécuter
la première époque, on initie aléatoirement les poids du réseau de neurones. Pour chaque
propagation du réseau :

• Effectuer une propagation progressive, c’est-à-dire faire passer l’entrée via le réseau
pour générer les sorties prévisionnelles du réseau.

• Effectuer une propagation rétrogressive, en commençant par la sortie en cours et
en mesurant les erreurs, dénommés deltas (prédictions - valeurs actuelles), pour
chaque poids.

Mises à jour des poids : pour chaque poids du réseau :
• Poids de chaque sortie du réseau est multiplié par le delta pour obtenir le gradient.
• Gradient est multiplié par le taux d’apprentissage puis il est soustrait du poids.
Le taux d’apprentissage peut être choisi arbitrairement et affectera la rapidité et la

précision de l’apprentissage du modèle. Une grande valeur entraînera le modèle plus ra-
pidement, mais une petite valeur le fera avec plus de précision.
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Figure 3.9 – Illustration de la structure d’un réseau de neurones.

3.8.5.1 Réseau de neurones à propagation avant

Un réseau neuronal multicouche est constitué d’un grand nombre d’unités (neurones)
reliées entre elles selon un modèle de connexions (figure 3.10). Les unités d’un réseau sont
généralement divisées en trois classes : les unités d’entrée, qui reçoivent les informations
à traiter ; les unités de sortie, où se trouvent les résultats du traitement ; et les unités
intermédiaires, appelées unités cachées [128]. Les RNPA (figure 3.10) permettent aux
signaux de circuler dans un seul sens, de l’entrée à la sortie.

En général, il est difficile de déterminer correctement la taille de la couche cachée,
car une sous-estimation du nombre de neurones peut entraîner une mauvaise approxima-
tion et une généralisation tandis qu’un nombre excessif de nœuds peuvent entraîner un
suréquipement et rendre la recherche de l’optimum global plus difficile. On trouvera un
excellent argument à ce sujet dans [129, 130] a également recherché le nombre minimum
de neurones et le nombre d’instances nécessaires pour programmer une tâche donnée en
RNPA.

Le RNPA dépend de trois aspects fondamentaux, à savoir les fonctions d’activation de
l’unité, l’architecture du réseau et le poids de chaque connexion en entrée. Étant donné que
les deux premiers aspects sont fixes, le comportement du RNPA est défini par les valeurs
actuelles des poids. Les poids du réseau à entrainer sont d’abord fixés à des valeurs aléa-
toires, puis des instances de l’ensemble d’entrainement sont exposées de manière répétée
au réseau. Les valeurs pour l’entrée d’une instance sont placées sur les unités d’entrée et
la sortie du réseau est comparée à la sortie souhaitée pour cette instance. Ensuite, tous les
poids du réseau sont légèrement ajustés dans le sens qui rapprocherait les valeurs de sortie
du réseau à des valeurs de la sortie souhaitée. Il existe plusieurs algorithmes avec lesquels
un réseau peut-être entraîné [131]. Cependant, l’algorithme d’apprentissage le plus connu
et le plus utilisé pour estimer les valeurs des poids est l’algorithme de la rétropropagation
du gradient. La règle générale pour la mise à jour des poids est la suivante :
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∆Wij = ηδjOi (3.10)

Où η est un nombre positif (appelé taux d’apprentissage), qui détermine la taille des
pas dans la recherche de la descente de la pente. Une valeur élevée permet à la propagation
rétrogressive de se déplacer plus rapidement vers la configuration de poids cible, mais elle
augmente également la probabilité qu’elle n’atteigne jamais cette cible. Oi est la sortie
calculée par le neurone i. δj = Oj(1 − Oj)(Tj − Oj) pour les neurones de sortie, où Tj
est la sortie souhaitée pour le neurone j et δj = Oj(1− Oj)

∑
k δkWkj) pour les neurones

internes (cachés).

Lors de la classification, le signal des unités d’entrée se propage à travers le réseau pour
déterminer les valeurs d’activation de toutes les unités de sortie. Chaque unité d’entrée
a une valeur d’activation qui représente une caractéristique externe au réseau. Ensuite,
chaque unité d’entrée envoie sa valeur d’activation à chacune des unités cachées auxquelles
elle est connectée. Chacune de ces unités cachées calcule sa propre valeur d’activation et
ce signal est ensuite transmis aux unités de sortie. La valeur d’activation de chaque unité
de réception est calculée selon une fonction d’activation simple. La fonction additionne
les contributions de toutes les unités d’envoi, où la contribution d’une unité est définie
comme le poids de la connexion entre les unités d’envoi et de réception multipliée par la
valeur d’activation de l’unité d’envoi. Cette somme est généralement ensuite modifiée, par
exemple en ajustant la somme d’activation à une valeur comprise entre 0 et 1 et/ou en
fixant la valeur d’activation à zéro, à moins qu’un seuil ne soit atteint pour cette somme.

Figure 3.10 – Structure d’un réseau de neurones à propagation avant.

3.8.5.2 Réseau neuronal convolutif

La structure RNC a été proposée pour la première fois en 1988 par Fukushima [132],
qui est l’un des réseaux d’apprentissage à convolution en profondeur les plus courants
et les plus efficaces. Fukushima a conçu l’architecture de RNC basée sur l’approche Le-
Net à convolution. Au passé, RNC n’était utilisé que pour la reconnaissance de l’écri-
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ture manuscrite et la reconnaissance d’images. Actuellement, cette architecture de réseau
est également utilisée pour des tâches de classification de texte (y compris l’analyse des
sentiments). Par conséquent, l’utilisation de RNC dans tous ces domaines présentés pré-
cédemment à obtenu de bons résultats en termes de taux de classification et de temps
d’exécution selon multiples travaux de la littérature. Le secret de ces grands succès est
la structure de RNC, qui est conçue pour devenir similaire au cortex visuel du chat. En
effet, le cortex visuel du chat est composé d’un arrangement compliqué de neurones. Ces
neurones sont chargés de couvrir de petites sous-zones de la zone visuelle, appelée zones
réceptives. Ensuite, les zones réceptives sont carrelées pour détecter la zone visuelle glo-
bale [133]. Par conséquent, les zones réceptives sont considérées comme des filtres dans
le modèle d’apprentissage en profondeur RNC. En résumé, l’objectif principal des RNC
est d’innover une solution pour diminuer le nombre total de paramètres et construire un
réseau neuronal plus profond avec moins de paramètres. Figure 3.11 illustre la structure
globale de RNC, qui comprend trois couches fondamentales : la couche de convolution, la
couche de pooling et la couche entièrement connectée

Figure 3.11 – Réseau neuronal convolutif.

Comme nous l’avons dit précédemment et comme précisé dans la figure 3.11, l’archi-
tecture de RNC est constituée de trois couches principales, contrairement aux réseaux
neuronaux artificiels classiques. Ces couches sont la couche de convolution, la couche de
pooling et la couche entièrement connectée, comme décrit ci-dessous :

Couche de convolution : est le bloc essentiel de RNC et est toujours la première
couche dans la structure globale de RNC. L’objectif principal de cette couche est de
détecter et de capturer les caractéristiques d’une matrice obtenue en appliquant l’une
des méthodes plongement lexical de mots sur la phrase d’entrée donnée. La couche de
convolution utilise un filtre glissant sur la matrice de plongement lexical et produit une
caractéristique convolutée. Plusieurs filtres sont appliqués sur la matrice de plongement
pour obtenir plusieurs cartes de caractéristiques. Ces cartes de caractéristiques obtenues
sont activées (c’est-à-dire transformer les cartes de caractéristiques linéaires en cartes de
caractéristiques non linéaires) à l’aide de la fonction d’activation d’unité linéaire rectifiée
(ReLU) au niveau de la tâche intermédiaire qui relie la couche de convolution et la couche
de pooling. Enfin, les cartes de caractéristiques non linéaires obtenues sont transmises à
la couche de pooling. En résumé, la ReLU est la fonction d’activation la plus populaire
utilisée avec la couche de convolution. Il calcule simplement à l’aide de la formule suivante :
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f(y) = max(0; y) (3.11)

En substance, la fonction d’activation ReLU émet 0 si elle obtient une valeur négative en
entrée, et si elle obtient une valeur positive en entrée, la ReLU émettra la même valeur
positive [134] comme le montre la figure 3.12.

Figure 3.12 – Représentation graphique de la fonction d’activation ReLU.

Les avantages de la fonction ReLU sont sa capacité à surmonter le problème du gra-
dient de disparition, sa convergence est plus rapide grâce à sa formule mathématique
simple, et son temps d’exécution est relativement court contrairement à d’autres mé-
thodes d’activation telles que tanh et sigmoïde.

Couche de pooling : Après la convolution de la matrice de plongement lexical
avec plusieurs filtres dans la première étape (couche de convolution), la deuxième phase
est l’application de la couche de pooling pour réduire la dimensionnalité des cartes de
caractéristiques obtenues dans la première étape. De ce fait, le nombre total de paramètres
RNC est réduit, le coût de calcul est diminué et le problème du surapprentissage est
limité. Deux fonctions de pooling populaires sont les opérations de pooling moyenne et
maximale. La méthode de pooling moyenne détermine la caractéristique de pooling comme
la moyenne de toutes les valeurs dans la carte des caractéristiques convolutées. La méthode
de pooling maximal sélectionne l’élément maximum dans la carte des caractéristiques
convolutées comme caractéristique de pooling et rejette le reste. Ces deux opérations sont
décrites dans la figure 3.13. Généralement, la couche de pooling transforme les cartes de
caractéristiques convolutées en une seule colonne, qui est ensuite transmise à une couche
entièrement connectée [135].

Couche entièrement connectée : est également appelée couche dense, qui sert à
calculer la valeur de sortie de chaque valeur d’entrée à partir de la colonne unique obtenue
d’une couche de pooling dans la phase précédente. Nous pouvons résumer sa fonctionnalité
comme un processus linéaire dans lequel chaque entrée est liée à toutes les sorties par un
poids différent [135]. La couche entièrement connectée calcule les valeurs de sortie en
utilisant la formule (3.12) comme suit :

Sv = f(Wm ∗ Cp+Bi) (3.12)
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Figure 3.13 – Illustration des fonctions de pooling-moyenne et de pooling-maximale.

Où Sv est la valeur de sortie calculée, f est la méthode d’activation softmax, Wm est
la matrice de poids utilisée, Cp est la colonne unique obtenue à partir de la couche de
pooling, et Bi est le biais.

La fonction d’activation Softmax (ou une fonction exponentielle normalisée) est appli-
quée dans le processus d’apprentissage intermédiaire entre les couches entièrement connec-
tées et la couche de sortie. Cette fonction d’activation convertit les valeurs numériques
reçues de la couche entièrement connectée en valeurs probables, qui sont dans l’intervalle
[0,1], et la somme de ces valeurs probables est égale à 1, comme le montre la figure 3.14.

Figure 3.14 – Représentation graphique de la fonction d’activation du softmax.

Dans cette thèse, nous avons appliqué la fonction Softmax sur le vecteur reçu de i
valeurs réelles à travers la dernière couche cachée du RNPA pour calculer les valeurs de
sortie en utilisant la fonction d’activation Softmax qui est désignée comme suit :

f(y) = eyi∑K
k=1 e

y
i

(3.13)
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3.8.6 Système flou de Mamdani

SFM est l’un des systèmes d’inférence floue (FIS) les plus populaires, qui sont éga-
lement appelés systèmes flous à base de règles. L’objectif fondamental de ce type de
systèmes est le processus de la prise de décision. Les SIFs sont considérés comme une
nouvelle version des modèles classiques basés sur des règles. En outre, dans les SIFs, la
valeur de la variable prend une valeur numérique comprise entre 0 et 1. En contraste, la
valeur de la variable prend soit "0" soit "1" dans le modèle classique basé sur des règles.
Par conséquent, les SIFs servent à convertir un problème de prise de décision en noir et
blanc en un problème de prise de décision en gris. Le SFM consiste en un processus de
fuzzification, une unité de base de connaissances (base de règles + base de données), un
processus de décision et enfin un processus de défuzzification.

Processus de fuzzification : qui convertit l’ensemble croustillant en ensemble flou à
l’aide d’une fonction d’appartenance triangulaire, trapézoïdale ou gaussienne. En d’autres
termes, chaque valeur de l’ensemble net est transformée en valeur linguistique.

Unité de base de connaissances : la base de connaissances se compose de deux
parties, à savoir une base de règles et une base de données, la base de règles comprenant
un ensemble de règles flou SI-ALORS, et la base de données comprenant les paramètres,
des informations sur la fonction d’appartenance employée et une définition simple de l’en-
semble flou.

Unité de décision ou Processus d’inférence : il effectue les étapes d’inférence sur
les règles floues SI-ALORS stockées dans la base de règles et obtient une sortie floue.

Processus de défuzzification : qui transforme les sorties floues du mécanisme d’in-
férence en une sortie nette en utilisant l’une de ces méthodes : la Méthode du Centre de
Gravité (CG), Approche par Bisecteur de Zone (BZ), Procédure du Premier du Maximum
(PM), Technique du Dernier du Maximum (DM), Approche de la Moyenne du Maximum
(MM), Procédure Moyenne Pondérée (MP), et la Méthode du Centre des Sommes (CS).
L’architecture globale d’un SIF est illustrée dans la figure 3.15.

Figure 3.15 – Architecture globale d’un systèmes d’inférence floue.
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3.9 Mesures d’évaluation pour la classification

Afin d’évaluer la performance d’une technique de classification, un certain nombre
de mesures d’évaluation peuvent être utilisées. Dix mesures d’évaluation ont été utilisées
pour apprécier la performance des processus de classification utilisés à des fins de synthèse,
comme décrit dans cette thèse, à savoir : Taux positif vrai (TPR), Taux négatif vrai (TNR)
ou spécificité, Taux positif faux (FPR), Taux négatif faux (FNR), Taux d’erreur (TR),
Précision (PR), Taux de classification ou exactitude (TC), Statistique Kappa (KS), Score
F1 (FS) et Temps d’exécution (TE). Ces mesures de performance sont calculées à l’aide
de la matrice de confusion pour la classification binaire ou multiclasse, comme indiquées
dans les figures 3.16 et 3.17.

Les abréviations FN (Faux Négatif), VP (Vrai Positif), VN (Vrai Négatif), et FP (Faux
Positif) dans la matrice de confusion simple pour la classification binaire telle que décrite
dans la figure 3.16 sont définies comme suit [136] :

. Vrai Positif (VP) : Nombre de cas qui sont effectivement positifs et dont on
prévoit qu’ils seront positifs

. Faux Négatif (FN) : Nombre de cas qui sont effectivement positifs et dont on
prévoit qu’ils seront négatifs

. Vrai Négatif (VN) : Nombre de cas qui sont effectivement négatif et dont on
prévoit qu’ils seront négatif

. Faux Positif (FP) : Nombre de cas qui sont effectivement négatifs et dont on
prévoit qu’ils seront positifs

Figure 3.16 – Matrice de confusion pour un problème de classification binaire.

Les paramètres d’évaluation a savoir : Rappel, Spécificité, Taux de faux positifs, Taux
de faux négatifs, Taux d’erreurs, Taux de précision, Taux de classification, Statistique
Kappa et Score F1 sont calculés dans le cas d’une classification binaire à l’aide de la
matrice de confusion décrite dans la figure 3.16 comme suit :

Rappel mesure la performance et l’efficacité d’un classificateur pour prédire le nombre
de cas qui ont un label de classe positif. Cette mesure est calculée à l’aide de l’équation
(3.14) , où VP est le nombre d’occurrences positif prévu et VP+FN est le nombre total
d’occurrences positives dans l’ensemble de données.
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Rappel = vp

vp+ fn
(3.14)

Spécificité mesure l’efficacité d’un classificateur pour identifier le nombre de cas qui ont
des étiquettes de classe négatives. Cette mesure est calculée à l’aide de l’équation (3.15).
Où VN correspond au nombre d’échantillons qui ont des étiquettes de classe négatives, et
VN+FP est le nombre total d’instances qui sont des étiquettes de classe négatives dans
l’ensemble de données utilisé.

Spécificité = vn

vn+ fp
(3.15)

Taux de faux positifs est le taux permettant de détecter l’inefficacité d’un classificateur
et de mesurer le taux d’erreurs de classification en calculant le nombre de cas, qui sont en
fait négatif mais que le classificateur a prédit pour être positif. Le taux de faux positifs
est calculé à l’aide de l’équation suivante (3.16)

TauxdeFauxPositif = fp

fp+ vn
(3.16)

Taux de faux négatif est le taux permettant de détecter l’inefficacité d’un classificateur et
de mesurer le taux d’erreurs de classification en calculant le nombre de cas, qui sont en fait
positifs mais que le classificateur a prédit pour être négatifs. Cette mesure d’évaluation
est calculée à l’aide de l’équation (3.17)

TauxdeFauxNégatif = fn

fn+ vp
(3.17)

La métrique du taux d’erreur sert à mesurer le taux d’erreurs de classification, c’est-à-dire
que cette métrique calcule le nombre de cas erronée sur l’ensemble des cas de l’ensemble
de données utilisé. Fondamentalement, son objectif est de mesurer la capacité du classifi-
cateur à limiter les fausses classifications. Le taux d’erreur est défini par l’équation (4.2)
présente.

Error = fp+ fn

vp+ fn+ vn+ fp
(3.18)

Précision mesure le nombre d’échantillons récupérés en tant qu’étiquettes de classe posi-
tives qui sont, en fait, positives. Le taux de précision est utile pour évaluer les classifica-
teurs fragiles, qui sont appliqués pour classer toutes les instances de l’ensemble de données
utilisé. Cette métrique d’évaluation est déterminée comme le décrit l’équation (4.3).

Précision = vp

vp+ fp
(3.19)

Taux de classification est une mesure globale permettant d’estimer l’efficacité et l’exac-
titude des classificateurs d’apprentissage. Taux de classification est calculé à l’aide d’un
ensemble de tests qui est détaché de l’ensemble d’apprentissage. Ce taux est mesuré à
l’aide de l’équation (4.4). Où vp+vn est tous les exemples classifiés correctement par le
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classificateur et Vp+fn +vn+Fp sont tous les instances dans l’ensemble de données

TauxdeClassification = vp+ vn

vp+ fn+ vn+ fp
(3.20)

Le Score-F1 ou la mesure F est la moyenne harmonique entre le taux de précision
et le taux de rappel. La valeur du Score-F1 est comprise entre 0 et 1. Elle mesure la
précision et la robustesse du classificateur utilisé. Si le Score-F1 augmente, la performance
du classificateur utilisé sera meilleure. En d’autres termes, pour obtenir une performance
extrêmement précise, la précision doit être supérieure et le rappel doit être inférieur. Cette
mesure est calculée à l’aide de l’équation (3.21).

Score− F1 = 2 ∗ Précision ∗Rappel
Précision+Rappel

(3.21)

Statistique Kappa est un critère de performance qui compare une précision mesurée et une
précision prévue (hasard). Elle est utilisée non seulement pour estimer un classificateur,
mais aussi pour inspecter les classificateurs entre eux. Le statistique kappa est calculé à
l’aide de l’équation (4.5).

StatistiqueKappa = P0 − Pe
1− Pe

(3.22)

Where : P0 = tp+tn
100 .

and Pe = [ tp+fn
100 ∗

tp+fp
100 ] + [ fp+tn

100 ∗
fn+tn

100 ]

Les paramètres d’évaluation a savoir : Rappel, Spécificité, Taux de faux positifs, Taux
de faux négatifs, Taux d’erreurs, Taux de précision, Taux de classification, Statistique
Kappa et Score F1 sont calculés dans le cas d’une classification multi-classes à l’aide de
la matrice de confusion illustrée dans la figure 3.17. La première étape pour calculer ces
métriques est de calculer les mesures VN, FN, VP, FP, comme décrit dans la figure 3.16
pour chaque classe dans la matrice de confusion multi-classe. Par exemple, pour la classe
Positive, les valeurs de ces mesures sont déterminées comme suit : VP = 5 ; VN = (4 + 1
+ 6 + 8) = 19 ; FN = (7 + 3) = 10 ; FP = (2 + 9) = 11. Dans le cas d’une classe négative,
ces métriques seront VP = 4 ; VN = (5 + 9 + 3 + 8) = 25 ; FN = (2 + 6) = 8 ; FP = (1
+ 7) = 8. et dans le cas de la classe Neurale, ces mesures sont calculées comme suit : VP
= 8 ; VN = (5 + 2 + 4 + 7) = 18 ; FN = (3 + 6) = 9 ; FP = (1 + 9) = 10 après le cal-
cul de ces métriques, nous calculons les métriques d’évaluation précédemment comme suit.

Le calcul du rappel pour la classification multi-classes est effectué selon l’équation
(3.23). Où vpi et le nombre d’instances prédites sont étiquetées classe i, i est l’indice de
la classe, l est le nombre total d’étiquettes de classe, et vpi + fni est le nombre total
d’instances étiquetées label de classe i dans l’ensemble de données utilisé.

Rappel =
∑l
i=1

vpi

vpi+fni

l
(3.23)

La métrique de spécificité est mesurée pour la classification multi-classes à l’aide de l’équa-
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Figure 3.17 – Matrice de confusion pour un problème de classification multi-classes.

tion . Où vni est le nombre d’instances prédites qui ne sont pas étiquetées classe i, i est
l’indice de la classe, l est le nombre total d’étiquettes de classe, et vni + fpi est le nombre
total d’instances qui ne sont pas étiquetées classe i dans l’ensemble de données utilisé.

spécificité =
∑l
i=1

vni

vni+fpi

l
(3.24)

La mesure du taux de faux positif est calculée comme décrit par l’équation (3.25). Où
fpi est le nombre d’instances qui ne sont pas réellement étiquetées classe i mais dont le
classificateur a prédit qu’elles seraient étiquetées classe i, i est l’indice de la classe, l est
le nombre total d’étiquettes de classe, et vni + fpi est le nombre total d’instances qui ne
sont pas étiquetées classe i dans l’ensemble de données utilisé.

TauxdeFauxPositif =
∑l
i=1

fpi

fpi+vni

l
(3.25)

Le critère d’évaluation du taux de faux négatif est calculé à l’aide de l’équation (3.26). Où
fni est le nombre d’instances qui sont effectivement étiquetées classe imais le classificateur
a prédit qu’elles ne l’étaient pas, i est l’indice de la classe, l est le nombre total d’étiquettes
de classe, et fni+vpi est le nombre total d’instances effectivement étiquetées classe i dans
l’ensemble de données utilisé.

TauxdeFauxNégatif =
∑l
i=1

fni

fni+vpi

l
(3.26)

Le taux d’erreur pour la classification multi-classes est mesuré à l’aide de l’équation (3.27).
Où fpi+fni est le nombre de toutes les instances qui sont prévues de manière incorrecte,
i est l’indice de la classe, l est le nombre total d’étiquettes de classe, et fni+vpi+fpi+vni
est le nombre total d’instances dans l’ensemble de données utilisé.

Tauxd′erreur =
∑l
i=1

fpi+fni

vpi+fni+vni+fpi

l
(3.27)

La mesure de précision est calculée dans le cas d’une classification multi-classes, comme
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l’illustre l’équation (3.28). Où vpi est le nombre d’instances qui sont effectivement éti-
quetées la classe i et prédites correctement par le classificateur utilisé, i est l’indice
de la classe, l est le nombre total d’étiquettes de classe, et vpi + fpi est le nombre total
d’instances étiquetées la classe i dans l’ensemble de données utilisé.

Précision =
∑l
i=1

vpi

vpi+fpi

l
(3.28)

La mesure du taux de classification dans le cas d’une classification multi-classes est calculée
selon l’équation (3.29). Où vpi+vni est le nombre de toutes les instances qui sont prédites
correctement, i est l’index de la classe, l est le nombre total d’étiquettes de classe, et
fni + vpi + fpi + vni est le nombre total d’instances dans l’ensemble de données utilisé.

TauxdeClassification =
∑l
i=1

tpi+tni

tpi+fni+tni+fpi

l
(3.29)

Une autre mesure, le Score-F1, est utilisée pour intégrer la précision et le rappel dans une
seule mesure. La valeur de cette mesure est comprise entre 0 et 1 comme nous l’avons
présenté précédemment, et si le classificateur évalué classifie correctement toutes les ins-
tances, cette mesure prendra la valeur 1. Le score-F1 est calculé à l’aide de l’équation
(3.30) pour la classification multi-classes.

Score− F1 =
∑l
i=1

2∗Précisioni∗Rappeli
Précisioni+Rappeli

l
(3.30)

La statistique Kappa est calculée à l’aide de l’équation (3.31) dans le cas d’une classifica-
tion multi-classes.

StatistiqueKappa =
∑l
i=1

P0i−Pei

1−Pei

l
(3.31)

Où : P0 = tp+tn
100 .

et Pe = [ tp+fn
100 ∗

tp+fp
100 ] + [ fp+tn

100 ∗
fn+tn

100 ]
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3.10 Conclusion

La fouille de données constitue l’étape clé du processus de découverte de connais-
sances, étape sur laquelle bien des acteurs se focalisent d’emblé au détriment des autres
étapes qui sont toutes aussi importantes. Depuis son apparition, la fouille de données a
connu un essor fulgurant. À la faveur du développement technologique et des besoins du
marché, elle s’est trouvée utilisée dans bien des domaines (marketing, télécommunication,
détection de fraude, domaine manufacturier, etc.). La fouille de données en elle-même
consiste en l’utilisation des techniques et algorithmes afin d’extraire des connaissances
implicites et potentiellement utiles, pouvant servir de support au processus de décision
de l’entreprise. Son objectif principal est d’être soit prédictive, soit descriptive. Prédictive
dans le sens de prédire la valeur future des variables étudiées et descriptive dans le sens de
la production de modèle expliquant les données sous étude. Elle est composée d’un grand
nombre de techniques et algorithmes que l’on peut caractériser selon plusieurs points de
vue : supervisé vs non-supervisé, prédictif vs descriptif, et transparent vs opaques.

Ce chapitre est consacré à la présentation des notions fondamentales de la fouille de
données, en particular nous avons présenté les différents types de fouille de données à
savoir les méthodes de découverte et les méthodes de vérification. Ensuite, nous avons
défini les méthodes supervisées qui sont communément appelées méthodes d’apprentis-
sage de prédiction. Puis, nous avons décrit la définition et tous les différents types de
classification en détail à savoir la classification binaire et la classification multiclasses.
En outre, nous avons présenté les différentes tâches de prétraitement à savoir "Supprimer
numéros, hashtag, urls, et nom d’utilisateurs", "Éliminer ponctuations, espaces vides et
les caractères spéciaux", "Mise en minuscules", "Remplacer les mots allongés", "Supprimer
les mots vides", "Corriger les contractions", "Gérer les effets de négation", "Racinisation",
"Lemmatisation", et "Tokenisation". Aussi ce chapitre décrit l’extraction de caractéris-
tiques à savoir Sac de Mots, N-gramme, GloVe, Word2vec, FastText, et TF-IDF. De plus,
nous avons présenté les différentes méthodes de sélection de caractéristiques à savoir gain
d’information, rapport de gain d’information, indice de gini, et khi carré. Nous avons
discuté également les différents algorithmes de classification à savoir Naïve bayésienne,
Arbres de décision (C4.5, ID3, CART, et forêts d’arbres décisionnels), Méthode des k
plus proches voisins , Machines à vecteurs de support, Réseau de neurones à propagation
avant , Réseau de neurones convolutifs et le système flou de Mamdani. Also, les mesures
d’évaluation pour la classification sont décrites dans ce chapitre. D’une manière générale,
l’objectif principal de ce chapitre est de mieux comprendre la définition de la fouille de
données, les différentes techniques de la fouille de données notamment les techniques de
classification.

Dans le prochain chapitre, nous allons aborder et détailler notre première contribution
dans cette thésis qui vise à améliorer l’arbre de décision ID3 et de l’utiliser pour classifier
les sentiments exprimés dans les tweets.



Chapitre 4

Extraction d’opinion pour la
classification des tweets à l’aide d’un

classificateur ID3 amélioré et
Hadoop

4.1 Introduction

La fouille d’opinion également connue sous le nom d’analyse de sentiments est un
sujet de recherche intense dans le domaine du traitement automatique du langage naturel
(NLP). Elle vise à classer, étudier, sélectionner et évaluer les opinions, les attitudes, les
émotions et les réactions des textes publiés par les utilisateurs sur les plateformes de
médias sociaux à l’égard d’entités telles qu’une organisation, un service, un individu, un
produit, un sujet, un événement ou un problème [137]. Avec la diffusion de textes générés
par les utilisateurs aux réseaux sociaux et les sites de microblogage tels que Youtube,
Trip Advisor, Tiktok, Instagram, Twitter, Facebook, Amazon et Whatsapp, l’analyse des
sentiments dans les sites web et les réseaux sociaux a acquis une popularité croissante
auprès de nombreuses communautés de recherche scientifique et industrielle [138].

La fouille d’opinion est considérée comme étant effectuée sous trois aspects différents,
à savoir l’aspect caractéristiques, l’aspect documents et l’aspect phrases [139]. Au niveau
des caractéristiques, nous classons les phrases/documents comme négatifs, positifs ou
neutres sur la base des mots d’opinions extraites de ces phrases/documents [140, 141].
L’aspect documents est une tâche de classification des sentiments qui s’efforce de classer
le document entier en polarité négative, neutre ou positive [141]. L’aspect phrases est
l’opération d’extraction de sentiments qui cherche à calculer la polarité sentimentale de la
phrase analysée. En d’autres termes, la phrase sera classée comme négative, positive ou
neutre en fonction de l’opinion exprimée dans cette phrase [142]. Dans cette proposition,
la classification des sentiments au niveau de l’aspect phrases a été prise en considération.

La fouille d’opinion est employée dans plusieurs autres applications comme la pré-
diction des tendances ou des comportements futurs des clients [143], la proposition de
nouvelles stratégies de marketing futures [144], l’amélioration des techniques d’appren-
tissage en ligne [145], et les pronostics boursiers [146]. L’une des applications les plus
importantes de la fouille d’opinion est qu’elle fournit aux partis gouvernementaux ou aux
partis politiques de nombreuses informations qui sont analysées pour deviner les chances
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de leur victoire lors des prochaines élections politiques. Elle permet également de déter-
miner si les citoyens sont satisfaits de leurs politiques, comme cela a été le cas lors des
élections américaines de 2020.

Twitter est le réseau social le plus commun en temps réel pour exprimer les opinions
et les idées d’un individu ou d’un groupe d’individus sur un sujet spécifique par le biais
de messages courts de 280 caractères appelés tweets. En raison de la limitation en terms
de longueur d’un tweet, les utilisateurs ont tendance à utiliser d’argot, de langage infor-
mel, de nombreuses abréviations, des URL, des formes courtes et une utilisation intensive
d’émoticônes, ainsi que des expressions spécifiques à Twitter comme des hashtags et des
mentions d’utilisateurs [138], ce qui pose des défis considérables pour la classification
des sentiments sur Twitter. Par conséquent, il est obligatoire d’appliquer des mécanismes
intelligents pour capturer des connaissances utiles à partir des tweets. Dans cette propo-
sition, nous utilisons une technique supervisée parallèle pour traiter les tweets de manière
à surmonter les difficultés mentionnées ci-dessus.

Le nombre d’utilisateurs de Twitter a atteint 330 millions d’utilisateurs actifs men-
suels, 145 millions d’utilisateurs actifs quotidiens en 2020, et un demi-milliard de tweets
sont envoyés chaque jour, ce qui équivaut à 5787 tweets par seconde [147]. En raison de
ces données massives générées chaque jour sur la plate-forme Twitter, les chercheurs scien-
tifiques ont considéré Twitter comme une instance de Big Data [148]. Parce qu’il présente
les mêmes caractéristiques de Big Data, à savoir (i) Volume : le nombre moyen de tweets
pour annoncer un incident est d’au moins 1000000 ; (ii) Variété : chaque tweet est com-
posé de différents termes (tels que des mots courts, d’argot, des abréviations, des URL
et des émoticônes) ; (iii) Vélocité : les tweets sur un sujet sont extrêmement dynamiques,
par exemple, les nouveaux tweets quotidien sur un événement représentent plus de 500
To sur Twitter. (iv) Valeur : la richesse des données cachées dans les tweets générés est
un domaine de recherche brûlant pour les chercheurs scientifiques dans le domaine du Big
Data et de l’analyse des sentiments, et également un outil solide pour les organisations et
les gouvernements pour prendre des décisions ou des stratégies universelles. Dans notre
travail, le cadre Hadoop est appliqué pour paralléliser notre contribution améliorée afin
de traiter les données massives extraites à partir de Twitter.

La plateforme Twitter facilite les interactions entre les clients et les organisations ou
institutions. La liberté d’utilisation du réseau social Twitter offre à ses utilisateurs la
possibilité d’écrire des commentaires qui expriment leur opinion sur certaines situations,
produits, événements et services. [149]. Ces commentaires sont exprimés principalement
en fonction de l’expérience de l’utilisateur avec ces produits ou services qui peuvent être
des jugements négatifs, positifs ou neutres sur les produits ou services. L’extraction des
opinions des utilisateurs qui ont un impact négatif sur le produit ou le service à partir
des commentaires exprimés sur la plateforme Twitter est une tâche essentielle qui aide les
organisations propriétaires à améliorer leurs produits ou services, récoltant ainsi plus de
profits [150]. Par conséquent, il est important d’évaluer les commentaires des utilisateurs
recueillis à partir des plateformes de réseaux sociaux. La fouille d’opinion est un outil
efficace pour déterminer la polarité (négative, neutre ou positive) des jugements des uti-
lisateurs sur un service ou un produit via l’analyse des données des microblogages. Dans
le cadre de la fouille d’opinion, les sous-opérations de la figure 4.1 sont effectuées en éva-
luant les commentaires des utilisateurs publiés sur les différentes plateformes de réseaux
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sociaux.

Figure 4.1 – Les étapes de base de la fouille d’opinion.

Ces sous-opérations visent à extraire des informations utiles à partir des données
des médias sociaux qui indiquent la polarité de ces données analysées. Les techniques
d’apprentissage automatique peuvent être utilisées pour révéler les connaissances pré-
cieuses qui sont cachées dans ces données bruyantes de médias sociaux créées quotidien-
nement. Il existe de nombreuses techniques d’apprentissage automatique qui facilitent
l’apprentissage telles que K-Plus Proches Voisins (KPPV) (en anglais k-Nearest Neigh-
bours, K-NN) [151], Machine à Vecteurs de Support (SVM) (en anglais Support Vector
Machine,) [152], ID3 arbre de décision [153], Régression Logistique (LR) (en anglais Lo-
gistic Regression, LR) [154], Bayésien Naïf (NB) (en anglais Naive Bayes, NB) [155], ou
Forêt Aléatoire (FA) (en anglais Random Forest, RF) [156], etc., Ces algorithmes ont été
largement utilisés dans divers domaines tels que la banque [157], la détection de la cy-
berhaine [158], la bio-informatique [159], la détection du langage abusif [160], les médias
sociaux [161], et l’identification de la cyberintimidation [162].

Les techniques d’apprentissage automatique se divisent en deux types, à savoir les
algorithmes d’apprentissage supervisé et non supervisé [141]. L’apprentissage supervisé
utilise un ensemble de données étiquetées pour construire un modèle de classification,
qui est ensuite utilisé pour prévoir les étiquettes d’un ensemble de données de test non
étiquetées. D’autre part, les algorithmes d’apprentissage non supervisé, comme le regrou-
pement, visent à répartir les données non étiquetées en différents groupes en calculant
la similarité. Les algorithmes d’apprentissage supervisé ont été largement utilisés pour la
fouille d’opinion [163, 164]. Dans ce travail, nous utiliserons l’algorithme d’apprentissage
supervisé ID3 amélioré, car il est exécuté uniquement sur des données étiquetées. Ainsi,
notre travail décrit dans ce chapitre réalise la fouille d’opinion pour le contenu en langue
Anglaise en utilisant notre arbre de décision ID3 amélioré mis en œuvre sous Hadoop.
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Les principales propositions de notre contribution peuvent être résumées comme suit :
comme nous l’avons dit précédemment, notre travail classifie les tweets collectés en trois
étiquettes de classe : négative, positive ou neutre. Les tweets sont généralement sous forme
de texte non structuré, composé d’argot, d’abréviations, de mots courts, d’URL, de mots
vides, etc. Donc, la première étape de notre travail consiste à appliquer des techniques de
pré-traitement sur les tweets afin de supprimer les informations indésirables et bruyantes
pour une analyse ultérieure. Après l’étape de pré-traitement, ces tweets seront passés
par une opération de représentation dans laquelle les tweets sont transformés en valeurs
numériques, qui prennent la forme de matrice. Ensuite, nous minimisons la dimension-
nalité de la matrice obtenue dans la deuxième étape en employant plusieurs sélecteurs
de caractéristiques. La matrice réduite dans la troisième étape sera l’entrée donnée de
notre ID3 [165] amélioré pour la classification des tweets. Enfin, nous parallélisons toutes
les étapes précédentes en utilisant l’écosystème Hadoop, avec son modèle de program-
mation MapReduce et son système de fichiers distribués HDFS. Divers paramètres sont
ensuite utilisés pour évaluer les performances de notre proposition. Par conséquent, notre
contribution a principalement consisté en sept aspects :

1. Les techniques de pré-traitement des données, comme l’opération de lemmatisa-
tion, le processus d’enracinement et la technique de négation, sont appliquées pour
améliorer la qualité des tweets en éliminant le bruit et les données indésirables.

2. Les approches de représentation de données telles que TF-IDF, FastText, plonge-
ment de mots (Word2vec, GloVe), Bag-Of-Words, N-gram sont appliquées sur le
jeu de données utilisé des tweets pour convertir les données textuelles (tweets) en
données numériques.

3. Les sélecteurs de caractéristiques tels que l’Indice de Gini, le Gain d’Information,
le Khi-Carré et le Rapport de Gain sont utilisés pour réduire la dimension élevée
des caractéristiques.

4. Notre amélioration de l’algorithme ID3 est utilisée pour classer les tweets analysés
comme étant de classe neutre, négative ou positive.

5. Le modèle que nous avons introduit est mis en œuvre de manière parallèle à l’aide
du cadre Hadoop afin d’éviter le problème du temps d’exécution long et d’améliorer
la capacité de notre contribution à traiter les jeux de données massifs.

6. Les performances de notre méthode proposée dans ce travail ont été comparés avec
d’autres méthodes sélectionnées à partir de la littérature.

7. Notre modèle proposé surpasse les approches sélectionnées par une marge signifi-
cative en termes de TC, TR, TE, TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF, qui sont
expliqués précédemment dans la section 3.9 du chapitre 3.

Le reste de ce chapitre est construit comme suit : les précédentes recherches dans la
littérature sont décrites dans la section 4.2. La section 4.3 présente notre approche que
nous avons développée en détail. Dans la section 4.4, nous présentons la parallélisation de
notre approche proposée en utilisant le cadre Hadoop. La configuration expérimentale et
les résultats obtenus sont discutés dans la section 4.5. Enfin, la section 4.6 récapitule la
méthode suggérée et fait des recommandations pour des travaux futurs.
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4.2 Travaux connexes

Une discussion approfondie a été menée sur la fouille d’opinion en différentes langues
par l’utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique, dont certains sont présentés
ci-dessous :

Voici quelques travaux qui emploient différentes techniques d’apprentissage automa-
tique pour effectuer la fouille d’opinion en diverses langues comme dans les articles :
Sharma et al. [164] ; Patil et al. [166] ; Shein et al. [167] ; Gamallo et al. [168] ; Anja-
ria et al. [169] ; Duwairi et al. [170] ; Soni et al. [171] ; Ngoc et al. [172]. Les auteurs de
l’article [166] ont développé une nouvelle technique hybride qui intègre la méthode de
vectorisation TF-IDF avec l’algorithme SVM pour déterminer la polarité des données
textuelles analysées. Ce travail a prouvé que le SVM pouvait extraire un espace de ca-
ractéristiques de haute dimension à partir de données textuelles, ce qui annule le besoin
d’autres techniques de sélection de caractéristiques. La contribution suggérée dans l’ar-
ticle [167] intègre une ontologie formelle d’analyse de concepts et le SVM pour étiqueter
les commentaires collectés sur certains logiciels comme étant négatifs, neutres ou positifs.

Il existe de nombreux travaux concernant l’algorithme de l’arbre de décision ID3 et
leurs améliorations comme décrit dans les articles : Yu-xun et al. [173] ; Chai et al. [174] ;
Elyassami et al. [175] ; Zou et al. [176] ; Srinivasan et al. [177] ; Chen et al. [178] ; Ding et
al. [179] ; Zhu et al. [180] ; Kaewrod et al. [181] ; Rajeshkanna et al. [182]. Dans l’article
[175], les auteurs ont appliqué l’algorithme ID3 flou pour la prédiction du prix des logiciels.
Leur contribution est mis en œuvre en combinant les concepts de base de l’algorithme ID3
et les principes de la théorie des ensembles flous, ce qui donne au modèle la capacité de
traiter des données incertaines et ambiguës pour améliorer considérablement le taux de
classification. Ainsi Zou et al. [176] ont appliqué l’algorithme d’arbre de décision ID3 pour
construire le modèle de détection de la fraude. Leur utilisation d’ID3 a prouvé que cet
algorithme pouvait très bien effectuer la classification des données et qu’il fournissait aux
décideurs un ensemble de règles de décision. Srinivasan et al. [177] ont conçu la méthode
de classification floue rapide pour obtenir de meilleures performances de classification.
Ils ont également incorporé les avantages de l’arbre de décision ID3 et de l’algorithme
SVM, pour améliorer la précision et obtenir un résultat de classification rapide. Dans
ce travail [178], un ID3 amélioré est proposé. Cette nouvelle version de l’ID3 est basée
sur une méthode originale de sélection des caractéristiques au lieu du gain d’information
utilisé dans l’ID3 traditionnel. Cette nouvelle méthode de sélection des caractéristiques est
calculée en utilisant l’importance de l’attribut, la fonction d’association, et en ajoutant
le nombre de valeurs de chaque attribut. Ding et al. [179] ont conçu un nouvel ID3
amélioré, qui utilise comme mesure de séparation la théorie des ensembles rugueux au
lieu du gain d’information dans l’ID3 traditionnel. Cet ID3 amélioré basé sur la théorie
des ensembles rugueux devient inefficace dans le cas d’un ensemble de données avec des
données manquantes. Zhu et al. [180] ont proposé un nouvel ID3 amélioré qui est basé sur
la moyenne du gain d’information avec différents paramètres, avec une marge spécifique
pour éviter le problème du biais des attributs à valeurs multiples. L’objectif principal du
travail [181] est d’élaborer une nouvelle procédure pour alléger la rigueur de l’algorithme
ID3 traditionnel en supprimant les exemples mineurs. Rajeshkanna et al. [182] ont mis en
œuvre la technique ID3 en utilisant divers ensembles de données d’apprentissage UCI et
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l’ont également évaluée à l’aide de différentes mesures statistiques.

Les articles de recherche les plus récents et les plus novateurs concernant la fouille
d’opinion sont les suivants : Lakshmi et al. [183] ; Guerreiro et al. [184] ; Mehta et al.
[185] ; Zhang [186] ; Lopez-Chau et al. [187] ; AitAddi et al. [188] ; Patel et al. [189] ; et
Wang et al. [190] comme présenté dans le tableau 4.1. Dans l’article [183], les auteurs
ont proposé une nouvelle contribution qui vise à classer les commentaires en utilisant
deux classificateurs et à déterminer lequel des deux est le plus performant. Ces deux
classifieurs sont l’arbre de décision et le NB. Guerreiro et al. [184] ont conçu une nouvelle
approche de fouille d’opinion, qui est appliquée à des commentaires collectés en ligne
afin d’extraire les moteurs derrière chaque recommandation explicite. Dans l’article [185],
l’auteur a mis en œuvre neuf algorithmes distincts qui sont : Réseau de Neurones Récurrent
à Longue Mémoire à Court Terme (LSTM), NB, NLP, Perceptron Multicouche (MLP),
Principe d’entropie maximale, Réseau Neuronal Convolutif (CNN), RF, XGBoost, ID3,
SVM pour classer les tweets et comparer leur précision sur les données de prétraitement.
Le résultat expérimental de cette étude comparative a prouvé que le CNN surpasse les
autres approches appliquées en atteignant une précision de 79%. Zhang [186] a mis au
point une nouvelle approche qui utilise le TF-IDF comme extracteur de caractéristiques
et emploie le Khi carré et l’information mutuelle comme sélecteurs de caractéristiques.
Les caractéristiques extraites sont ensuite introduites dans des classificateurs de LR, de
SVM linéaire et de NB multinomiaux pour effectuer la classification des sentiments. Les
auteurs Lopez-Chau et al. [187] ont analysé les ensembles de données collectées sur Twitter
à propos du tremblement de terre du 19 septembre 2017, en appliquant des outils de fouille
d’opinion et d’apprentissage automatique supervisé. Ils ont construit trois classificateurs
pour découvrir le sentiment des tweets qui apparaissent sur le même sujet. Le résultat
expérimental a prouvé que le SVM, et NB ont obtenu le meilleur taux de classification
des émotions. L’auteur de [188] a proposé une méthode innovante basée sur une structure
d’arbre binaire à trois niveaux pour la fouille d’opinion hiérarchique à partir des textes
en Arabe multi-classes. Les résultats expérimentaux montrent que la méthode proposée
obtient des améliorations considérables par rapport aux autres approches de la littérature.
Dans l’article [189], les auteurs ont effectué une analyse des sentiments sur les données
Twitter de la coupe du monde de football 2014 qui s’est tenue au Brésil afin d’extraire
les émotions des gens partout dans le monde, en utilisant des algorithmes d’apprentissage
automatique. Après l’application d’opérations de NLP comme la tokénisation des mots,
la lemmatisation, etc., les classificateurs SVM, NB, CNN ont été utilisés pour extraire
les émotions à partir de chaque tweet. Le résultat expérimental a prouvé que le NB
obtient la meilleure précision qui égale à 88.17%. L’article [190] propose un nouveau
modèle pour la fouille d’opinion au niveau caractéristique. Ce modèle utilise le paradigme
de l’apprentissage automatique graduel pour effectuer un étiquetage automatique précis.
Les résultats expérimentaux ont prouvé que la précision de la technique proposée est
considérablement meilleure que celle des algorithmes non supervisés.
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4.3 Processus de la détection de polarité d’opinions

Dans les sections suivantes, nous allons présenter les raisons qui nous ont motivé à
proposer et à faire évoluer notre démarche. En général, la structure fondamentale de la
démarche proposée est constituée de cinq phases comme montré dans la figure 4.2 : la
première phase est la collecte de données dans laquelle nous avons choisi deux jeux de
données massives afin d’évaluer notre classificateur proposé. La deuxième phase, appelée
prétraitement de données, qui sert à supprimer les données indésirables et bruitées afin
d’améliorer la qualité de données. La troisième phase est la vectorisation de données, qui
a pour but de convertir les tweets en données numériques. La quatrième phase est la
sélection des caractéristiques, qui vise à réduire la dimensionnalité des caractéristiques
extraites dans la phase précédente. La derniere phase est la phase de classification dans
laquelle nous avons appliqué notre ID3 amélioré [165] afin de classifier les tweets selon les
catégories suivantes : positive, négative ou neutre.

4.3.1 Motivation

La fouille d’opinion est un domaine de recherche devenu populaire depuis une dizaine
d’années et connait un succès grandissant dû à l’abondance de données provenant de
réseaux sociaux, notamment celles fournies par Twitter. Son objectif est d’analyser une
grande quantité de données afin d’en déduire les différents sentiments qui y sont exprimés.
Les sentiments extraits peuvent ensuite faire l’objet de statistiques sur le ressenti général
d’une communauté. En outre, la fouille d’opinion s’efforce de concevoir des techniques
d’intelligence computationnelles pour détecter, capturer et évaluer les idées et les opinions
des gens envers une entité (produit, service, événement, etc.) et ses divers aspects. Ces
opinions et ces idées ayant une valeur commerciale importante pour les entreprises et leurs
clients. Par exemple, les commentaires écrits par les utilisateurs sur les produits aident
les nouveaux utilisateurs à prendre des décisions, comme acheter ce nouveau produit ou
non. Ainsi qu’ils sont extrêmement précieuse pour les grandes entreprises/organisations
dans la supervision de leurs produits/ événements /services, la consolidation des meilleures
relations avec leurs clients, la conception et l’évolution de stratégies commerciales efficaces,
l’amélioration et la conception de leurs produits/événements /services.

La diversité et la popularité croissantes de sources riches en opinions, comme les sites
de publication d’avis de consommateurs et les blogs personnels apportent une impor-
tance significative à l’analyse de sentiment ce qui donne lieu à de nouvelles opportunités
mais aussi à des défis inédits pour développer des nouvelles approches de classification
d’opinions. Ce que nous a amené dans cette contribution à développer une approche inno-
vante qui a pour objectif de réaliser une analyse exploratoire et visuelle des tweets. Notre
approche proposée est basée sur la combinaison de plusieurs techniques d’apprentissage
automatique. Afin d’atteindre un haut niveau d’efficacité pour la détection de polarité
d’opinions en langue anglaise, il est important de passer par les phases suivantes : la pré-
traitement de données, l’extraction de caractéristiques, la selection de caractéristiques, la
classification de textes d’opinions et finalement la parallélisation de notre contribution sur
plusieurs nœuds de traitement sous Hadoop.
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Figure 4.2 – Architecture de notre processus pour la détection de polarité d’opinions.

4.3.2 Matériels et méthodes

Nous présentons maintenant toute la méthodologie du pré-traitement des données,
nous expliquons nos méthodes utilisées pour la vectorisation des textes et présentons nos
techniques appliquées pour la selection de caractéristiques.
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4.3.2.1 Pré-traitement de données

La première étape de notre approche consiste à vérifier la qualité et la cohérence des
données, à corriger les erreurs et les données erronées, à remplacer ou supprimer les valeurs
manquantes, et à éliminer les valeurs extrêmes et excentrées. Cela se fait en appliquant sur
les jeux de données les techniques de prétraitement de données décrites dans la section
3.5 du chapitre 3. Par conséquent, le pré-traitement de données est l’une des étapes
les plus importantes dans le processus de classification de textes, comme l’a prouvé les
articles [191]- [192] dans lesquels les auteurs nous ont fourni une étude comparative qui vise
à évaluer l’impact des étapes de pré-traitement des données sur la classification des textes
en termes de précision et leurs résultats expérimentaux ont prouvés que le pré-traitement
de données permet d’améliorer considérablement la performance de classification.

Après avoir observé les données, nous avons vu que les phrases contenaient des balises
HTML, des mots-vides et toute la ponctuation. Nous avons donc commencé par éliminer
le bruit pour normaliser nos phrases. Nous supprimons les balises HTML avec le module
BeautifulSoup. Nous supprimons aussi tous les caractères qui ne sont pas des lettres et
donc, supprimons toute la ponctuation des textes. Parce que les mots-vides, par définition,
n’apportent pas d’information au texte, nous les éliminons aussi. Toutes les lettres sont
également passées en minuscule. Finalement, nous racinisons tous les mots pour traiter
chaque flexion d’un mot en un seul et même mot. Nous détaillons ci-dessous quelques
étapes importantes du pré-traitement.

Pseudos : Les pseudos (e.g., @username) étant inutiles pour l’analyse de sentiments,
nous remplaçons tous les @usernames par le texte AT_USER afin de pouvoir les supprimer
par la suite.

Lettres répétées : Le langage utilisé sur Twitter est pour la plupart du temps familier. Il
n’est donc pas rare que des mots soient écrits avec une lettre (ou plusieurs) qui se répète
alors qu’elle ne le devrait pas. Par exemple le mot "nice" peut se trouver de la forme
"niiiiiiiiiiice" sur Twitter. Dès qu’un mot contient des lettres identiques qui se répètent
plus de deux fois, elles sont remplacées par seulement deux occurrences de cette même
lettre ("niiiiiiiiiiice" devient "niice").

Hashtags : Les hashtags sur Twitter sont utilisés pour créer une connexion instantanée
avec d’autres utilisateurs. Le mot qui suit le # est généralement un mot qui fournit
beaucoup d’informations sur le sentiment de la phrase. Nous conservons donc ce mot,
mais le caractère hashtag est supprimé.

Racinisation : Nous transformons toutes les flexions en leur racine. L’objectif est de
réduire les formes dérivées d’un mot à une forme de base commune afin de pouvoir faciliter
la correspondance entre les différents termes.

4.3.2.2 Extraction des caractéristiques

La majorité des algorithmes d’apprentissage automatique ne prennent pas comme en-
trée un texte brut, mais des vecteurs numériques. Pour cela il est nécessaire de trouver
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une transformation représentative qui convertit le texte des tweets vers des vecteurs nu-
mériques. Dans la littérature les méthodes de transformation du texte vers des vecteurs
numériques peuvent être divisées sur cinq approches principales : Word2Vec, GloVe [193],
N-gram [194], FastText [195], Bag-Of-words [196], et TF-IDF qui sont décrites dans la
section 3.6 du chapitre 3.

La première est une approche qui s’appuie sur deux réseaux de neurones artificiels :
skip-Gram et continuous bag-of-words. La deuxième est basée sur l’idée de prendre le
meilleur des informations globales (telles que celles utilisées pour les sacs-de-mots dis-
tributionnels) et locales (telles que celles utilisées pour les plongements lexicaux). La
troisième consiste à donner la probabilité d’apparition du n-ième mot en fonction des (n
– 1) qui précèdent. La quatrième est une approche qui s’appuie sur la même architecture
que Skip-Gram mais en calculant des représentations pour des n-grammes de caractères
plutôt que pour des mots. La cinquième consiste à décrire un texte par les occurrences (fré-
quences) des mots qui le composent et la sixième est une approche purement statistique
basée sur l’occurrence des termes comme TF et TF-IDF.

D’une part, notre but principal est d’appliquer tous les extracteurs de caractéristiques
présentés précédemment et de les comparer pour déterminer la meilleure méthode d’ex-
traction qui influence positivement le taux de classification de notre approche. Donc,
pour souligner l’importance et clarifier l’effet de chaque extracteur de caractéristiques
dans les résultats de la classification d’opinions en langue Anglaise ; nous avons effectué
la deuxième expérimentation dans ce chapitre pour calculer le taux de classification et
d’analyser les paramètres de chaque extracteur de caractéristiques. Les résultats de cette
expérimentation sont décrits et discutés en détail dans la section «Évaluation de plusieurs
extracteurs de caractéristiques»

4.3.2.3 Selection des caractéristiques

Lorsque l’espace vectoriel des caractéristiques s’étend de plus en plus en ajoutant de
plus en plus de caractéristiques, il devient de plus en plus dispersé. Le fait que l’espace
vectoriel des caractéristiques soit excessivement dispersé entraîne un sur-ajustement sup-
plémentaire dans l’algorithme d’apprentissage automatique appliqué au jeu de données
d’apprentissage ce qui rend cet algorithme inefficace pour classifier les instances incon-
nues dans le jeu de données de test. Ce phénomène est connu sous le nom de “fléau de
la dimensionnalité” [197]. Une des solutions qui peut être mise en œuvre pour limiter les
effets de ce phénomène est de réduire la dimension des caractéristiques avant de les traiter
par la sélection de caractéristique les plus pertinents.

La sélection de caractéristique consiste à projeter l’ensemble de caractéristiques de
l’espace original sur un nouvel espace de dimensions réduites. La sélection de caractéris-
tique est une étape couramment utilisée dans l’apprentissage automatique, surtout face
à un espace de caractéristiques de dimension très élevé. Les principales raisons motivant
l’utilisation de sélection de caractéristique dans l’apprentissage sont les suivantes :

• Améliorer la performance de la prédiction, afin d’améliorer l’efficacité d’apprentis-
sage.
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• Fournir des prédicteurs plus rapides éventuellement en utilisant moins d’informa-
tions sur les données d’origine.

• Réduire la complexité des résultats produits et permettre une meilleure compré-
hension du processus de classification.

Autrement dit, la sélection de caractéristiques est définie comme un processus de re-
cherche permettant de trouver un sous-ensemble "pertinent" de caractéristiques parmi
celles de l’ensemble de départ. La notion de pertinence d’un sous-ensemble de caractéris-
tiques dépend toujours des objectifs et des critères du système. En général, le problème
de sélection de caractéristiques peut être défini par :

Soit F = {f1, f2, ..., fN} un ensemble de caractéristiques de taille N , ou N représente
le nombre total de caractéristiques étudiées. Soit Ev une fonction qui permet d’évaluer un
sous ensemble de caractéristiques. Nous supposons que la plus grande valeur de Ev soit
obtenue pour le meilleur sous-ensemble de caractéristiques. L’objectif de la sélection est
de trouver un sous ensemble F ′(F ′ ∈ F ) de taille N ′(N ′ ∈ N) tel que :

Ev(F
′) = max

Z∈F
Ev(F

′) (4.1)

Où |Z| = N
′ et N ′ est, soit un nombre prédéfini par l’utilisateur ou soit contrôlé par

une des méthodes de selection de sous-ensemble pertinent de caractéristiques.

D’autre part, les différentes méthodes de sélection de caractéristiques se différencient
les unes des autres par le choix du critère mesurant la pertinence du sous-ensemble de
caractéristiques. Certain de ces méthodes sont détaillées dans la section 3.7 du chapitre
3 et sont expérimentées dans la section "Analyse des sélecteurs de caractéristiques" pour
préciser la meilleure méthode de sélection de caractéristique parmi les autres en termes
de taux de classification.

4.3.3 Classification

La classification des sentiments est un raffinement de la détection d’opinions dans la
mesure où elle permet de classifier le texte ayant une opinion sur un sujet en classes.
Pour effectuer cette classification d’opinion, il existe deux approches : l’une basée sur le
lexique, et l’autre sur l’apprentissage automatique. Dans notre travail, nous avons pro-
posé une améliore de l’algorithme d’apprentissage automatique ID3 et l’utilisée comme
classificateur dans notre processus de détection de polarité d’opininons. Le choix de cet
algorithme est dû à la minimisation de l’erreur de classement, à la facilité avec lequel
les résultats peuvent être visualisés en arbre de décision, à la classification prédictive éle-
vée présentée, et enfin à l’utilisation répandue des règles dans le domaine de la fouille
d’opinions.

4.3.3.1 Algorithme ID3 amélioré
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L’algorithme d’arbre de décision ID3 est un modèle d’apprentissage supervisé basé
sur le calcul du gain d’information décrit par l’équation (3.4) pour créer un arbre de
décision. Cet algorithme utilise le gain d’information pour choisir le meilleur attribut
de fractionnement à chaque itération de l’algorithme. Le processus de calcul du gain
d’information ne prend en compte que l’attribut en cours de test et l’attribut cible, et les
autres attributs ne peuvent pas être utilisés pour mesurer l’importance de l’attribut en
cours de test. En raison de ces problèmes, nous avons proposé une amélioration d’ID3 en se
basant sur le gain d’information pondéré. Le gain d’information pondéré prend en compte
la corrélation entre l’attribut en cours de test, l’attribut cible et les autres attributs à
chaque itération du processus d’apprentissage. L’objectif essentiel de notre amélioration
est de mesurer l’influence de tous les attributs sur le gain d’information d’attribut en cours
de test. Plus précisément, le gain d’information pondéré est calculé à l’aide de l’attribut
pondéré et de la fonction de corrélation pondérée.

4.3.3.2 Attribut pondéré

Soit A = {A1, A2, ..., An} un ensemble de N attributs conditionnés. Nous supposons
que le nombre d’occurrences de l’attribut Ak(k = 1, 2, . . . , N) est Nk. Par conséquent, la
fréquence de Ak est définie comme suit :

FAk = Nk

N
(4.2)

Ensuite, l’attribut pondéré Ak est calculé comme suit :

WAk = FAk∑N
k=1 FAk

(4.3)

Selon la définition de la théorie des poids, la somme de tous les attributs pondérés satisfait
à la condition de l’équation définie ci-dessous :∑

k

WAk = 1 (4.4)

4.3.3.3 Fonction de corrélation pondérée

Soit A = {A1, A2, ..., An} un ensemble de N attributs conditionnés avec des plages de
valeurs {R1, R2, ..., Rn}, respectivement. Soit Y un attribut de décision avec une plage de
valeurs RY . Ak∈(k=1,2,...,N) est l’un des attributs conditionnés de l’ensemble A et possède
V valeurs, alors que Rk∈(k=1,2,...,N) = a1, a2, ..., aV . Y est l’attribut de décision et a M
valeurs RY = {Y1, Y2, ..., YM}. Par conséquent, la fonction de corrélation pondérée entre
l’attribut conditionné Ak et l’attribut de décision Y est définie comme suit :

CF (Ak, Y ) =
∑v
i=1

∣∣∣|Aij| −∑M
j=2 |Aij|

∣∣∣
V

(4.5)
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Où V est le nombre de valeurs de Ak, |Aij| est le nombre de cas où la iième valeur de
Ak appartient à la jième catégorie de l’attribut de décision Y . Ensuite, la fonction de
corrélation pondérée de l’attribut Ak est calculée comme suit :

WCF (Ak, Y ) = CF (Ak, Y )∑N
k=1 CF (Ak, Y )

(4.6)

Par conséquent, selon le critère de gain d’information et la définition de la théorie des
poids, la mise en œuvre concrète de l’algorithme d’arbre de décision ID3 basé sur le gain
d’information modifié-pondéré est décrite en détail comme suit :

4.4 Parallélisation de l’approche proposée

L’apparition de l’ère du Big Data pose un défi aux algorithmes classiques d’apprentis-
sage automatique. Dans le domaine des technologies de l’information, le Big Data est un
ensemble de jeux de données qui contiennent une quantité massive de données, ce qui rend
leur traitement très compliqué à l’aide des périphériques de gestion de base de données
populaires ou des applications de traitement de données conventionnelles. Le Big Data est
généralement constitué de jeux de données dont la taille dépasse la capacité des dispositifs
logiciels habituellement utilisés, qui sont incapables de capturer, de gérer ou de traiter ces
données dans un délai d’exécution raisonnable et réalisable. Les défis liés aux Big Data
concernent l’acquisition, le stockage, l’exploration, la distribution, le traitement et la vi-
sualisation. Par conséquent, l’efficacité temporelle et spatiale des algorithmes classiques
d’apprentissage automatique diminue considérablement lors du traitement des Big Data.
Pour remédier à ces difficultés dans cette proposition, nous avons travaillé sous le cadre
Hadoop [198] comme le montre la figure 4.3 qui représente la mise en œuvre de notre
proposition en utilisant Hadoop avec son système de fichiers distribués et son modèle de
programmation MapReduce.

La figure 4.3 montre que Hadoop est un cadre utilisé pour stocker et traiter une quan-
tité massive de données. Notre jeu de données est stocké sur cinq machines de calcul :
quatre noeuds de calcul esclaves et un noeud de calcul maître. D’autre part, le traitement
de données est effectué par le modèle de programmation MapReduce, qui fournit une
sorte d’environnement de calcul parallèle distribué pour récupérer et traiter les données
massives stockées dans le système HDFS. MapReduce divise le processus de calcul et
d’apprentissage en étapes Map et Reduce, qui correspondent à la mise en oeuvre d’une
méthode Mapper() et d’une méthode Reducer(), respectivement. MapReduce divise le
processus de calcul et d’apprentissage en étapes Map et Reduce, qui correspondent res-
pectivement à la mise en oeuvre d’une méthode Mapper() et d’une méthode Reducer(). Le
processus MapReduce prend en entrée la partition du tweet sous la forme de paire <key,
value>, où la variable "key" représente le numéro de série de la partition en entrée, et la
variable "value" décrit la valeur de données de la partition en entrée. Dans l’étape Map,
MapReduce divise les données en partitions de taille égale et traite chaque partition sous
la forme de pair <Key1, Value1> pour déterminer l’entrée formelle. Il applique la mé-
thode Mapper() pour produire des résultats intermédiaires sous la forme de paire <Key2,
value2>, qui sont classés en fonction de la valeur des données. Les valeurs "Val2" dont le
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Algorithm 2 Notre algorithme amélioré ID3
Entrées:

. Ensemble d’attributs : A = {A1, A2, ..., AN} être un ensemble de N attributs
conditionnés avec des plages de valeurs {R1, R2, ..., RN}, respectivement. Et Y est
un attribut de décision et a M valeurs RY = {Y1, Y2, ..., YM} ;

. Jeu d’échantillons : S = {(xi, yi)‖xi ∈ R1 × R2 × ... × Rn, yi ∈ RY } est un
échantillon tiré d’une distribution inconnue. Où xi est relié à une sortie yi ;

. Critères d’arrêt : est le critère pour arrêter le processus d’apprentissage
1 Toutes les instances de l’ensemble d’apprentissage appartiennent à une seule

valeur de y ;
2 L’ensemble d’attributs A est vide ou toutes les valeurs d’attributs de S sont les

mêmes ;
Sorties: Arbre de décision TREE
ArbreGénérer(S, A) : Créer un nouvel arbre TREE avec un seul nœud racine ;

si Critèresd′arrêt(S) = 1
marquer le noeud comme un noeud feuille de classe Y ;
retourner
sinon si Critèresd′arrêt(S) = 2
marquer TREE comme un noeud feuille avec la valeur la plus commune de Y dans S
comme étiquette ;
retourner
sinon
pour CAi ∈ A Calculez le gain d’information à l’aide de la formule suivante :
Gain(CA(Y,S))[i]← EDA(Y )− ECA(Ai, S) ;
fin pour
sPoids← 0
pour chaque valeur d’attribut Vi ∈ Ri pPoids← 1
Calculez le poids de chaque attribut en utilisant l’ensemble d’apprentissage Si de chaque
valeur Vi de l’attribut Ai
Som← 0
pour chaque valeur d’attribut Aj ∈ A \{Ai} Calculez la fréquence à l’aide de la formule :

CF (Aj ,Y )[j]←
∑|Vi|

V =1 ||Avy |−
∑M

y=2 |Avy ||
Vj

Som← Som+ CF (Aj ,Y )[j] fin pour
pour chaque valeur d’attribut Aj ∈ A \{Ai} Calculez le poids à l’aide de la formule :
WCF (Aj ,Y )[j]←CF (Aj ,Y )[j]

Som

pPoids← pPoids×WCF (Aj ,Y )[j] fin pour
sPoids← sPoids+ |Si|

|S| × pPoids
fin pourGain(CA(Y,S))[i]← Gain(CA(Y,S))[i]× sPoids
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Trouvez le meilleur attribut de fractionnement Ameilleur ayant le gain d’information mo-
difié pondéré maximum Gain(CA(Y,S))
Ameilleur ← argmaxAGain(CA(Y,S))
Attachez Ameilleur dans TREE
pourchaque valeur d’attribut v ∈ Ameilleur Générez une branche pour le nœud, de sorte
que Sv représente un sous-ensemble des échantillons de S dont l’attribut Ameilleur est v
if Sv = vide then

Marquez le nœud de branche comme un nœud feuille, et sa classe est marquée comme
la classe avec le plus grand nombre d’échantillons dans S
return

else
Récursion de ArbreGénérer(Sv,A \{Ameilleur}) continue

end if

Figure 4.3 – Les étapes de base de la fouille d’opinion sur les tweets sous Hadoop

numéro de série "key2" est le même sont fusionnées pour créer une nouvelle liste <Key2,
list(Val2)> et par la suite, elles sont rassemblées selon le numéro de série "Key2" pour
démarrer l’exécution des tâches Reduce. Dans l’étape de Reduce, les résultats des travaux
de Map sont combinés et organisés sous la forme <Key2, list(value2)> qui est utilisée
comme entrée, et la méthode de Reducer() est exécutée pour obtenir les paires <Key3,
value3>, qui est la sortie à stocker dans les systèmes de fichiers distribués Hadoop.
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4.5 Expérimentations et résultats

Les sections précédentes ont été consacrées à l’introduction générale, aux travaux
connexes, à la méthode hybride proposée. Comme nous l’avons dit, le classifieur que
nous avons proposé se compose de cinq étapes. Dans l’étape de collecte de données, nous
avons sélectionné les jeux de données Sentiment140 et COVID -19_Sentiments.
Dans cette section, nous menons cinq expériences pour démontrer la justesse et l’efficacité
du classificateur que nous proposons par rapport aux autres méthodes de la littérature.
Et pour évaluer son efficacité et ses performances, nous avons sélectionné dix critères
d’évaluation tels que TC, TR, TE, TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF.

4.5.1 Influence de pré-traitement des données

Dans cette première expérience, nous avons analysé les performances de toutes les
techniques de pré-traitement de données appliquées en matière de taille du jeu de données
et de temps d’exécution avant et après la mise en œuvre du cadre Hadoop. Par conséquent,
l’objectif principal d’appliquer les techniques de pré-traitement est de supprimer le bruit,
d’améliorer la qualité de données et de diminuer la taille du jeu de données. Les figures 4.4
et 4.5 illustrent le résultat de cette expérience. En conséquence, le traitement de données
permet d’obtenir des performances de classification élevées dans l’évaluation et l’analyse
de données lorsqu’un des algorithmes d’apprentissage supervisé est entraîné. De plus, la
taille du jeu de données est réduite après l’application de chaque tâche de pré-traitement
des données. Les tableaux 4.2 et 4.3 montrent la réduction de la taille du fichier du jeu
de données après l’application de chaque tâche de pré-traitement des données sur les jeux
de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments.

Comme le montre la figure 4.4, nous constatons que l’application de la tâche de pré-
traitement "Supprimez les noms d’utilisateurs, les numéros, les hashtags et les URLs "ré-
duit la taille du jeu de données Sentiment140 de 5.29% et prend un temps d’exécution
égal à 0.29 seconde. De même, la tâche de pré-traitement "Supprimez la ponctuation,
les espaces blancs et les caractères spéciaux "diminue la taille du jeu de données Senti-
ment140 de 9.05 % et consomme un temps d’exécution égal à 0.49 seconde. La tâche de
pré-traitement "Mise en minuscule" minimise la taille du jeu de données Sentiment140 de
8.62% et son temps d’exécution est égal à 0.46 seconde. En ce qui concerne la tâche de
prétraitement "Remplacez les mots allongés", elle réduit la taille du jeu de données Sen-
timent140 de 5.18% et elle prend le temps d’exécution de 0.27 seconde. Pour la tâche de
prétraitement "Supprimez les mots vides" abaisse la taille du jeu de données Sentiment140
de 11.84 % et consomme 0.62 seconde en temps d’exécution. Et la tâche de pré-traitement
"Lemmatisation" réduit la taille du jeu de données Sentiment140 de 3.07%, et son temps
d’exécution est égal à 0.16 seconde. Enfin, la tâche de pré-traitement " Tokenisation" aug-
mente la taille du jeu de données Sentiment140 de 18.87 %, et elle consomme un temps
d’exécution égal à 0.80 seconde.

Selon le tableau 4.2, nous observons que la taille du jeu de données (TJD) Sentiment140
avant l’application des tâches de prétraitement des données est égale à 283234.71 KB, et
après l’application de toutes les tâches de prétraitement des données utilisées, à l’excep-
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Figure 4.4 – Taille du jeu de données et temps d’exécution de chaque tâche de pré-
traitement appliquée au Sentiment140.

tion de la tâche "Tokenisation", la taille du jeu de données est devenue 161302.17 KB.
Par conséquent, la taille du jeu de données est réduite de 43.05%, ce qui représente le
pourcentage de données bruyantes et indésirables. Après l’application de la tâche de pré-
traitement"Tokenisation", la taille du jeu de données augmente à 214748.55KB parce que
cette technique sert à diviser chaque tweet d’entrée en un ensemble de jetons, augmentant
la taille du jeu de données. En outre, le temps d’exécution consommé après l’application
de toutes les tâches de pré-traitement des données est égal à 16.45 seconde, mais la mise
en œuvre du cadre Hadoop réduit cette valeur à 3.27 seconde.

D’après la figure 4.5, nous remarquons que l’application de la technique de pré-
traitement "Supprimer les noms d’utilisateur, les numéros, les hashtags et les URL" ré-
duit la taille du jeu de données COVID-19_Sentiments de 9.11 % et consomme un temps
d’exécution égal à 0.096 seconde. En outre, la technique de pré-traitement des données "
Supprimez les espaces blancs, la ponctuation et les caractères spéciaux " réduit la taille du
jeu de données COVID-19_Sentiments de 11.47 %, et son temps d’exécution est égal à
0.12 seconde. La tâche "Mise en minuscule" minimise la taille du jeu de données COVID-
19_Sentiments de 7.39 %, et elle prend le temps d’exécution de 0.077 seconde. Ainsi, la
tâche de pré-traitement des données " Remplacez les mots allongés " réduit la taille du
jeu de données COVID-19_Sentiments de 2.88 %, et son temps d’exécution est de 0.03
seconde. Pour la tâche "Supprimez les mots vides" fait diminuer la taille du jeu de données
COVID-19_Sentiments de 10.47 %, et elle consomme un temps d’exécution égal à 0.11
seconde. La tâche de pré-traitement des données "Lemmatization" réduit la taille du jeu de
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Table 4.2 – Analyse de la taille du jeu de données (TJD) et du temps d’exécution des
données avec Hadoop (TEA) et sans Hadoop (TES) dans le cas de Sentiment140.

Techniques TJD (KB) TJD (%) TEA (s) TES (s)
Avant le pré-traitement 283234.71 100 % —— ——

Supprimez les noms d’utilisateurs, 268251.59 94.71 % 1.49 0.29
les numéros, les hashtags et les URLs

Supprimez la ponctuation, les espaces 242618.85 85.66 % 2.45 0.49
blancs et les caractères spéciaux

Mise en minuscule 218204.02 77.04 % 2.33 0.46

Remplacez les mots allongés 203532.46 71.86 % 1.38 0.27

Supprimez les mots vides 169997.47 60.02 % 3.08 0.62

Lemmatisation 161302.17 56.95 % 0.80 0.16

Tokenisation 214748.55 75.82 % 4.92 0.98

Figure 4.5 – Taille du jeu de données et temps d’exécution de chaque tâche de pré-
traitement appliquée au COVID-19_Sentiments.
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données COVID-19_Sentiments de 4.77 %, et son temps d’exécution est de 0.05 seconde.
Enfin, la tâche de pré-traitement des données "Tokenisation" augmente la taille du jeu de
données COVID-19_Sentiments de 23.54 %, et elle consomme un temps d’exécution égal
à 0.25 seconde.

D’après le tableau 4.3, nous remarquons que la taille du jeu de données COVID-
19_Sentiments avant l’application des tâches de pré-traitement des données est égale à
112935.94 KB, et après l’application de toutes les tâches de pré-traitement des données
utilisées sauf la "Tokenisation", la taille du jeu de données est devenue 60883.76 KB.
Par conséquent, la taille du jeu de données est réduite de 46.09 %, ce qui représente le
pourcentage de données bruyantes et indésirables. Après l’application de la tâche de pré-
traitement "Tokenisation", la taille du jeu de données COVID-19_Sentiments augmente
à 87468.88 KB parce que cette technique sert à diviser chaque phrase d’entrée en un
ensemble de jetons, ce qui augmente la taille du jeu de données COVID-19_Sentiments.
En outre, le temps consommé après l’application de toutes les tâches de pré-traitement
des données sur le jeu de données COVID-19_Sentiments est égal à 3.67 secondes, mais
l’utilisation du cadre Hadoop abaisse cette valeur à 0.733 seconde.

Table 4.3 – Analyse de la taille du jeu de données (TJD) et du temps d’exécution des
données avec Hadoop (TEA) et sans Hadoop (TES) dans le cas de COVID-19_Sentiments.

Techniques TJD (KB) TJD (%) TEA (s) TES (s)
Avant le pré-traitement 112935.94 100 % —— ——

Supprimez les noms d’utilisateurs, 102647.45 90.89 % 0.49 0.096
les numéros, les hashtags et les URLs

Supprimez la ponctuation, les espaces 89693.72 79.42 % 0.61 0.12
blancs et les caractères spéciaux

Mise en minuscule 81347.75 72.03 0.39 0.077

Remplacez les mots allongés 78095.20 69.15 % 0.15 0.03

Supprimez les mots vides 66270.81 58.68 % 0.54 0.11

Lemmatisation 60883.76 53.91 % 0.26 0.05

Tokenisation 87468.88 77.45 % 1.23 0.25

Une autre expérience est réalisée pour évaluer l’efficacité de toutes les tâches de pré-
traitement des données utilisées sur les jeux de données COVID-19_Sentiments et Senti-
ment140 en calculant le taux d’erreur avec et sans utilisation des tâches de pré-traitement
des données. Le tableau 4.4 présente les résultats expérimentaux du calcul du taux d’er-
reur (TE %) sans et avec l’application des approches de pré-traitement des données sur
les deux jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140.

D’après les résultats expérimentaux, tels qu’ils sont présentés dans le tableau 4.4, nous
avons conclu que les tâches de prétraitement des données minimisent l’TE. En effet, le



4.5. EXPÉRIMENTATIONS ET RÉSULTATS 111

Table 4.4 – TE sans et avec les techniques de prétraitement des données.

Nom du jeu de données TE sans pré-traitement TE avec pré-traitement
Sentiment140 39.81 13.47

COVID-19_Sentiments 30.12 11.18

TE dans le cas du jeu de données Sentiment140 diminue de 39.59 % à 13.47 %, et il
diminue de 30.04 % à 11.18 % dans le cas du jeu de données COVID-19_Sentiments. Par
conséquent, il est recommandé d’appliquer les techniques de pré-traitement des données
avant d’appliquer tout algorithme d’apprentissage automatique sur le jeu de données
utilisé.

4.5.2 Évaluation des extracteurs de caractéristiques

Cette deuxième expérience vise à déterminer l’extracteur de caractéristiques le plus ef-
ficace en termes de taux de classification parmi les extracteurs de caractéristiques utilisés
dans ce travail, notamment N-gramme, Sac de Mots, TF-IDF, GloVe, Word2Vec, Fast-
Text. Comme nous l’avons dit précédemment, ces extracteurs de caractéristiques servent
à convertir les tweets d’entrée en un ensemble de caractéristiques numériques. La figure
4.6 présente le taux de classification obtenu après l’extraction d’opinions en fonction de
la longueur des n-grammes de caractères à partir du jeu de données Sentiment140 sous le
cadre Hadoop.

D’après la figure 4.6, nous constatons que le N-gramme = 5 a obtenu les meilleures
performances de classification que les autres N-grammes de caractères (N-gramme=2, N-
gramme=3, N-gramme=4). Puisque le taux de classification sur le jeu de données Senti-
ment140 atteint par le N-gramme = 5 est égal à 31.80%, 34.15%, et 35.49% respectivement
dans le cas des trois algorithmes d’apprentissage automatique utilisés C4.5, ID3, et notre
ID3 amélioré.

La figure 4.7 décrit le taux de classification obtenu pour les tâches de classification des
sentiments en fonction de la longueur des n-grammes de caractères appliqués sur le jeu de
données COVID-19 Sentiments sous le cadre Hadoop. Comme l’illustre la figure 4.7, nous
remarquons également dans cette expérience que le N-gramme = 5 a atteint une haute
performance de classification sur le jeu de données COVID-19 Sentiments par rapport
aux autres longueurs des N-grammes de caractères et qui est égale à 51.76%, 54.41%
et 54.99% respectivement dans le cas des trois algorithmes d’apprentissage automatique
utilisés C4.5, ID3, et notre ID3 amélioré respectivement.

En comparant les résultats obtenus dans les figures 4.6 et 4.7, nous déduisons que
la méthode de représentation N-gramme utilisée est inefficace dans le cas des Big Data
car elle a obtenu un taux de classification inférieur à 36 % dans le cas du grand jeu de
données Sentiment140. Ainsi que dans les deux expériences, nous remarquons que le taux
de classification augmente lorsque l’on augmente la longueur des N-grammes de caractères.

La figure 4.8 présente le taux de classification obtenu après l’application des tâches
de classification des sentiments sur les jeux de données Sentiment140 et COVID-19 Senti-
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Figure 4.6 – TC de l’extraction d’opinions en appliquant N-gram sur Sentiment140 sous
Hadoop.

Figure 4.7 – TC de l’extraction d’opinions en appliquant N-gram sur COVID-19 Senti-
ments sous Hadoop.

ments en utilisant la méthode d’extraction par Sac de Mots et le cadre Hadoop. Comme
le montre la figure 4.8, nous constatons que l’application du Sac de Mots sur le jeu de
données COVID-19 Sentiments est plus efficace que son application sur le jeu de données
Sentiment140 car le jeu de données Sentiment140 contient une grande quantité de données.
Cependant, la méthode d’extraction par sac de mots a obtenu un taux de classification de
66.32 % après sa mise en œuvre sur le jeu de données COVID-19 Sentiments, et un taux
de classification de 37.53 % après sa mise en œuvre sur le jeu de données Sentiment140.
Par conséquent, cette expérience a prouvé que la méthode d’extraction par Sac de Mots
n’est pas évolutive. En outre, la méthode d’extraction par Sac de Mots est plus efficace
que la méthode d’extraction par N-gramme avec N-grammes = 5.
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Figure 4.8 – TC en appliquant l’extracteur Sac de Mots sur COVID-19 Sentiments et
Sentiment140 sous Hadoop.

La figure 4.9 présente le taux de classification obtenu par la mise en œuvre de l’extrac-
teur TF-IDF sur les jeux de données Sentiment140 et COVID-19 Sentiments en utilisant
le cadre Hadoop. Comme l’illustre la figure 4.9, nous remarquons que l’extracteur TF-IDF
a obtenu les meilleures performances sur les jeux de données COVID-19 Sentiments et
Sentiment140. En effet, il a obtenu un taux de classification de 74.67 % après son ap-
plication au jeu de données COVID-19 Sentiments, et un taux de classification de 71.73
% après son application au jeu de données Sentiment140. Ensuite, nous remarquons que
l’extracteur TF-IDF atteint un taux de classification approximatif (74.67 % ; 71.73 %)
lorsqu’il est appliqué aux deux ensembles de données employés. Par conséquent, cet ex-
tracteur TF-IDF est évolutif par rapport aux méthodes d’extraction par N-grammes et
par Sac de Mots.

La figure 4.10 montre le taux de classification obtenu pour les tâches de classification
des sentiments après l’application de la méthode d’extraction GloVe sur les jeux de don-
nées COVID-19_Sentiments et Sentiment140 sous le cadre Hadoop. Comme présenté dans
la figure 4.10, nous déduisons que l’extracteur GloVe a atteint de bonnes performances de
classification sur les jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140. Puisqu’il a
atteint un taux de classification égal à 76.35 % après avoir été appliqué sur le jeu de don-
nées COVID-19_Sentiments, et il a atteint un taux de classification égal à 70.91% après
avoir été appliqué sur le jeu de données Sentiment140. Ensuite, nous remarquons que
l’extracteur GloVe a atteint un taux de précision approximatif (76.35% ; 70.91%) lorsqu’il
a été appliqué sur les deux ensembles de données utilisés. Par conséquent, l’extracteur
GloVe est évolutif et son taux de classification est approximativement égal au taux de
classification obtenu (74.67% ; 71.73%) après l’application de l’extracteur TF-IDF sur les
deux jeux de données employés.

La figure 4.11 présente le taux de classification obtenu pour les tâches de classifi-
cation de sentiments en appliquant la méthode d’extraction Word2vec sur les jeux de
données COVID-19_Sentiments et Sentiment140 en utilisant le cadre Hadoop. Comme le
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Figure 4.9 – TC en appliquant l’extracteur TF-IDF sur Sentiment140 et COVID-19
Sentiments sous Hadoop

Figure 4.10 – TC en appliquant l’extracteur GloVe sur les deux jeux de données sous
Hadoop

montre la figure 4.11, nous remarquons que la méthode d’extraction Word2vec est très
efficace sur un grand jeu de données. En effet, elle atteint 80.65% lorsqu’elle est appliquée
au jeu de données Sentiment140 et 81.72% lorsqu’elle est appliquée au jeu de données
COVID-19_Sentiments. Par conséquent, l’extracteur Word2vec est évolutif, et il surpasse
les extracteurs N-grammes, Sac de Mots, TF-IDF et GloVe en termes de taux de classifica-
tion. Jusqu’à présent, la méthode d’extraction la plus efficace est Word2vec. La prochaine
expérience vise à comparer la méthode d’extraction Word2vec avec la méthode méthode
d’extraction FastText et à trouver la plus efficace d’entre elles.

La figure 4.12 montre le taux de classification obtenu pour les tâches de classification
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Figure 4.11 – TC en appliquant l’extracteur Word2Vec sur Sentiment140 et COVID-
19-Sentiments sous Hadoop.

des sentiments en appliquant la méthode d’extraction FastText sur les jeux de données
COVID-19_Sentiments et Sentiment140 sous le cadre Hadoop. Comme on peut le voir
sur la figure 4.12, on observe que la méthode d’extraction FastText donne un bon taux
de classification sur les deux jeux de données utilisés par rapport à toutes les autres mé-
thodes d’extraction utilisées (N-grammes, Sac de Mots, TF-IDF, GloVe, et Word2Vec).
Puisqu’elle a obtenu 86.53 % lorsqu’elle a été appliqué sur le jeu de données Sentiment140
et 88.82% lorsqu’elle a été appliqué sur COVID-19_Sentiments. D’après toutes les études
comparatives réalisées dans cette sous-section 4.5.2, nous déduisons que la méthode d’ex-
traction FastText surpasse toutes les autres méthodes. Ainsi, dans la suite de ce travail,
nous utiliserons uniquement le FastText comme méthode de représentation des données.

4.5.3 Analyse des sélecteurs de caractéristiques

La phase qui suit la phase d’extraction des caractéristiques est la phase de sélection des
caractéristiques, dans laquelle nous avons appliqué de nombreuses techniques, notamment
le Khi-Carré (1), le Ratio de Gain (2), le Gain d’Information (3), et l’Indice de Gini (4).
Par conséquent, cette expérience vise à trouver le meilleur sélecteur de caractéristiques
parmi toutes les méthodes de sélection utilisées en termes de taux de classification. Le ta-
bleau 4.5 décrit le taux de classification obtenu en appliquant ID3, C4.5 et le ID3 amélioré
sur les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments en utilisant différentes
techniques de sélection de caractéristiques présentées précédemment. Dans le tableau 4.5,
nous remarquons que le Gain d’Information utilisé comme sélecteur de caractéristiques
surpasse les autres sélecteurs de caractéristiques en termes de taux de classification puis-
qu’il a atteint un taux de classification égal à 86.53% en appliquant notre ID3 amélioré
sur le jeu de données Sentiment140 et un taux de classification égal à 88.82% en appli-
quant l’ID3 amélioré sur le jeu de données COVID-19_Sentiments. Par conséquent, dans
la suite de ce travail, nous utiliserons uniquement le Gain d’Information comme sélecteur
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Figure 4.12 – TC en appliquant l’extracteur FastText sur Sentiment140 et COVID-19-
Sentiments sous Hadoop.

de caractéristiques.

Table 4.5 – TC en appliquant ID3, C4.5, et notre ID3 amélioré (ID3A) avec différents
sélecteurs (1,2,3,4) sur les deux jeux de données.

Sentiment140 COVID-19_Sentiments
ID3 C4.5 ID3A ID3 C4.5 ID3A

1 67.14 70.91 73.35 76.45 77.95 79.20
2 75.70 77.26 80.16 84.67 86.51 88.13
3 83.61 85.97 86.53 85.45 87.13 88.82
4 57.02 59.41 60.62 67.59 72.32 74.70

Après de multiples expériences, nous déduisons que dans la phase de représentation
des données, la technique FastText surpasse toutes les autres méthodes (N-grammes,
Sac de Mots, TF-IDF, GloVe, Word2Vec). Elle a atteint un taux de classification égal
à 88.82% lorsqu’elle est appliquée au jeu de données COVID-19_Sentiments et un taux
de classification égal à 86.53% lorsqu’elle est appliquée au jeu de données Sentiment140.
Ensuite, dans la phase de sélection des caractéristiques, les résultats empiriques ont prouvé
que le Gain d’Information utilisé comme méthode de sélection des caractéristiques
surpasse tous les autres sélecteurs de caractéristiques (Indice de Gini, Ratio de Gain et
Khi-carré.) en termes de taux de classification puisqu’il a atteint un taux de classification
égal à 86.53% lorsqu’il est appliqué sur Sentiment140 et un taux de classification égal à
88.82% lorsqu’il est appliqué sur COVID-19_Sentiments. Enfin, nous avons appliqué le
ID3 amélioré [165] comme classificateur. La figure 4.13 illustre la structure finale de la
méthode hybride que nous proposons.
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Figure 4.13 – Structure finale de la méthode hybride proposée sous le cadre Hadoop.

4.5.4 Évaluation de performances de notre approche

Dans cette expérience, nous allons présenter les résultats expérimentaux de notre mé-
thode hybride proposée. Ces résultats empiriques sont obtenus en pratiquant notre clas-
sificateur proposé et d’autres méthodes telles que ID3, C4.5, Soni et al. [171], Ngoc et
al. [172], Lakshmi et al. [183], AitAddi et al. [188], Patel et al. [189], et Wang et al. [190]
sur les jeux de données choisis Sentiment140 et COVID-19_Sentiments. Pour démontrer
laquelle de ces méthodes est la plus efficace et a les meilleures performances, nous me-
surons dix paramètres d’évaluation TC, TR, TE, TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et
SF comme expliqué précédemment. Notre classificateur sera exécuté en parallèle, sous
Hadoop avec le système de fichiers distribué Hadoop et le paradigme de programmation
MapReduce. Notre cluster Hadoop comprend quatre nœuds esclaves et un nœud maître.

La figure 4.14, illustre le résultat expérimental de la quatrième expérience. Comme on
peut le voir sur la figure 4.14, nous remarquons que notre classificateur proposé surpasse les
autres approches mises en œuvre en termes de taux de classification. Il a atteint un TC plus
élevé égal à 86.53% et 88.82% lorsqu’il a été appliqué aux jeux de données Sentiment140 et
COVID-19_Sentiments, respectivement. Et la méthode AitAddi et al. [188] a un TC plus
faible égal à 43.02 %, et 31.08% lorsqu’il a été appliqué aux jeux de données Sentiment140
et COVID-19_Sentiments.

La figure 4.15, illustre le résultat expérimental obtenu pour le TR en appliquant notre
classificateur suggéré et les approches précédemment choisies sur les jeux de données
Sentiment140 et COVID-19_Sentiments. La figure 4.15 montre que notre classificateur
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Figure 4.14 – TC en appliquant notre classificateur et d’autres approches.

proposé a un TR plus faible par rapport aux autres approches mises en œuvre. Et si
nous comparons notre classificateur avec AitAddi et al. [?] qui a un TR plus élevée, nous
constatons que notre classificateur réduit le TR de 56.98 %, et 68.92 % (AitAddi et al.
[188]) à 11.18 %, et 13.47 % (notre ID3 amélioré) pour les jeux de données Sentiment140,
et COVID-19_Sentiments respectivement.

Figure 4.15 – TR en appliquant notre classificateur et d’autres approches.

Une autre expérience est menée pour examiner le temps d’exécution entre notre clas-
sificateur et les autres méthodes choisies. Sans oublier que notre classificateur est exé-
cuté en mode parallèle sur cinq ordinateurs en utilisant le framework Hadoop. La figure
4.16 montre que notre modèle proposé a un TE plus faible par rapport aux autres mé-
thodes mises en œuvre. Et si nous comparons notre classificateur avec la méthode Patel
et al. [189], nous remarquons que notre classificateur réduit le TE de 5402.15 secondes
(approche Patel et al. [189]) à 45.21 secondes (notre ID3 amélioré) pour le jeu de données
Sentiment140 et de 842.91 secondes (approche Patel et al. [189]) à 15.95 secondes (notre
ID3 amélioré) pour le jeu de données COVID-19_Sentiments. La comparaison entre ID3
et notre classificateur confirme que l’implémentation de notre classificateur en utilisant le
cluster Hadoop de cinq noeuds de calcul est un outil plus efficace pour réduire le temps
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d’exécution.

Figure 4.16 – TE en appliquant notre classificateur et d’autres approches.

Pour mieux prouver la performance de notre classifieur, nous avons utilisé d’autres
mesures d’évaluation telles que TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF. Le tableau 4.6
montre les résultats expérimentaux obtenus et nous déduisons que notre classificateur
surpasse tous les autres classificateurs appliqués aux deux jeux de données utilisés COVID-
19_Sentiments et Sentiment140. De plus notre classificateur a obtenu des valeurs plus
élevées au niveau de toutes les mesures d’évaluation calculées.

4.5.5 Éxamination de notre approche en terms de complexité,
convergence et stabilité

L’objectif principal de cette dernière expérience est de comparer notre classificateur
proposé avec Soni et al. [171], Ngoc et al. [172], Lakshmi et al. [183], AitAddi et al. [188],
Patel et al. [189], et Wang et al. [190], et de trouver le classificateur le plus efficace parmi
tous les classificateurs évalués en termes de stabilité, de complexité et de convergence.

4.5.5.1 Complexité

Par définition, le taux de complexité d’un classificateur est un critère pour mesurer
l’espace employé et le temps consommé par un classificateur. Dans cette expérience, nous
avons mesuré la complexité spatiale et la complexité temporelle de notre classificateur
suggéré, Soni et al. [171], Ngoc et al. [172], Lakshmi et al. [183], AitAddi et al. [188], Patel
et al. [189], et Wang et al. [190] approches. En résumé, le tableau 4.7 décrit les résultats
obtenus en termes de complexité spatiale après avoir calculé la taille des instructions, et
la taille des paramètres du classificateur proposé et des autres classificateurs implémentés.

Comme le montre le tableau 4.7, nous remarquons que le classificateur proposé a
effectué plusieurs instructions qui occupent une taille mémoire égale à (29.106 M, 12.60
M) respectivement pour les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments. La
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Table 4.7 – Complexité spatiale de notre classificateur et d’autres approches.

Nom du jeu de données Techniques N. instructions (M) N. paramètres (M)
Notre classificateur 12.60 9.57
Soni et al. [171] 13.51 11.03
Ngoc et al. [172] 12.95 10.23

COVID-19_Sentiments Lakshmi et al. [183] 16.73 14.36
AitAddi et al. [188] 15.41 12.98
Patel et al. [189] 19.62 17.19
Wang et al. [190] 17.25 15.48
Notre classificateur 29.106 20.192
Soni et al. [171] 32.71 26.58
Ngoc et al. [172] 31.21 24.65

Sentiment140 Lakshmi et al. [183] 38.64 32.88
AitAddi et al. [188] 35.59 29.72
Patel et al. [189] 45.32 39.36
Wang et al. [190] 39.84 35.45

taille des paramètres du classificateur conçu est égale à (20.192 M, 9.57 M) respectivement
pour les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments. Comme l’indique le
résultat expérimental, le classificateur que nous proposons nécessite une complexité de
calcul dans l’espace plus faible si on le compare à celui de Soni et al. [171], Ngoc et
al. [172], Lakshmi et al. [183], AitAddi et al. [188], Patel et al. [189], et Wang et al. [190]
méthodes.

Le tableau 4.8 présente les résultats de complexité temporelle obtenus après avoir
mesuré les temps de formation et de test de notre classificateur proposé et d’autres clas-
sificateurs sélectionnés. Comme est illustré dans ce tableau, nous remarquons que le clas-
sificateur suggéré a consommé un temps d’apprentissage égal à 33.90 secondes, et 11.26
secondes respectivement pour les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Senti-
ments. De plus, le classificateur que nous proposons a consommé un temps de test égal
à 11.30 secondes et 3.98 secondes respectivement pour les jeux de données Sentiment140
et COVID-19_Sentiments. Comme le montrent les résultats expérimentaux obtenus, le
classificateur que nous proposons est beaucoup moins complexe en termes de temps de
calcul si on le compare à celui de Soni et al. [171], Ngoc et al. [172], Lakshmi et al. [183],
AitAddi et al. [188], Patel et al. [189], et Wang et al. [190] approches.

4.5.5.2 Convergence

Le classificateur proposé sera démontré s’il est convergent ou non convergent en trou-
vant un nombre particulier de tours d’entraînement dans lequel le classificateur proposé
satisfait la condition décrite dans l’équation 4.7. Cette équation définit la condition de la
convergence :

Erp − Erc ≥ Tre (4.7)
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Table 4.8 – Complexité temporelle de notre classificateur et d’autres approches.

Nom du jeu de données Techniques Temps de formation (s) Temps de test (s)
Notre classificateur 11.96 3.98
Soni et al. [171] 241.71 80.57
Ngoc et al. [172] 374.46 124.82

COVID-19_Sentiments Lakshmi et al. [183] 613.88 204.62
AitAddi et al. [188] 533.45 177.81
Patel et al. [189] 632.18 210.72
Wang et al. [190] 395.33 131.77
Notre classificateur 33.90 11.30
Soni et al. [171] 740.61 246.87
Ngoc et al. [172] 1190.50 396.83

Sentiment140 Lakshmi et al. [183] 3250.98 1062.74
AitAddi et al. [188] 1621.37 540.45
Patel et al. [189] 4051.61 1350.53
Wang et al. [190] 1297.57 432.52

Où Erp est l’erreur moyenne du classificateur du tour d’apprentissage précédent, Erc est
l’erreur moyenne du classificateur du tour d’apprentissage actuel, et Tre est la valeur seuil
qui définit la valeur du taux de convergence. Après avoir effectué plusieurs expériences,
nous avons fixé ce taux seuil à 0.0001. Par conséquent, l’erreur moyenne du classificateur
suggéré est mesurée à l’aide de l’équation suivante :

E = 1
2 ×

∑S
j=1

∑C
i=1(y − ylabel)2

S
(4.8)

Où S est le nombre total d’instances dans l’ensemble de données utilisé, C est le
nombre total d’étiquettes de classe (dans notre cas, il y a trois étiquettes de classe qui
sont négatives, neutres et positives), y est la décision de classification souhaitée en sortie,
et ylabel la décision de classification obtenue en sortie. Si l’équation (4.7) est vérifiée,
notre classificateur proposé peut être considéré comme convergent, et l’algorithme est
exécuté jusqu’à ce que l’erreur moyenne du classificateur satisfasse la condition. Dans le
cas contraire, notre classificateur proposé ne converge pas.

La figure 4.17 illustre le taux de convergence de notre classificateur suggéré lorsqu’il est
appliqué aux jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments. Comme le montre
la figure 4.17, nous percevons que le classificateur proposé a convergé vers la valeur seuil de
0.0001 après que l’algorithme de notre classificateur ait atteint 90 et 270 tours lorsqu’il a
été appliqué au jeu de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement.

Le tableau 4.9 présente la valeur du taux de convergence de notre classificateur proposé,
Soni et al. [171], Ngoc et al. [172], Lakshmi et al. [183], AitAddi et al. [188], Patel et
al. [189], et Wang et al. [190] approches. Comme on peut le voir dans le tableau 4.9, nous
concluons que notre classificateur proposé converge très rapidement.
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Figure 4.17 – Taux de convergence en appliquant notre classificateur sur COVID-19-
Sentiments et Sentiment140.

Table 4.9 – Taux de convergence de notre classificateur et d’autres approches.

Jeux de données Algorithmes Itérations
Notre classificateur 90
Soni et al. [171] 150
Ngoc et al. [172] 102

COVID-19_Sentiments Lakshmi et al. [183] 215
AitAddi et al. [188] 184
Patel et al. [189] 426
Wang et al. [190] 357
Notre classificateur 270
Soni et al. [171] 461
Ngoc et al. [172] 317

Sentiment140 Lakshmi et al. [183] 645
AitAddi et al. [188] 552
Patel et al. [189] 1278
Wang et al. [190] 1071

4.5.5.3 Stabilité

L’objectif principal de cette étape est de déterminer le classificateur le plus stable
parmi tous les classificateurs mis en œuvre. Le tableau 4.10 présente l’écart type moyen
et le taux de classification moyen (TCM) obtenus pour notre classifieur par rapport à Soni
et al. [171], Ngoc et al. [172], Lakshmi et al. [183], AitAddi et al. [188], Patel et al. [189],
et Wang et al. [190] sur les cinq validations croisées des deux jeux de données utilisés dans
cette contribution.

Comme l’illustre le tableau 4.10, nous remarquons que notre classifieur est plus stable
que les autres classifieurs car il a obtenu un taux de classification moyen plus élevé (88.82
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Table 4.10 – Stabilité de notre classificateur et d’autres approches.

Jeux de données Algorithmes TCM (%) ETM (%)
Notre classificateur 88.82 0.12
Soni et al. [171] 64.15 1.95
Ngoc et al. [172] 69.36 1.06

COVID-19_Sentiments Lakshmi et al. [183] 71.03 0.91
AitAddi et al. [188] 43.02 4.08
Patel et al. [189] 70.40 0.98
Wang et al. [190] 48.62 3.56
Notre classificateur 86.53 0.26
Soni et al. [171] 42.53 3.45
Ngoc et al. [172] 57.16 3.68

Sentiment140 Lakshmi et al. [183] 62.98 2.31
AitAddi et al. [188] 31.08 7.82
Patel et al. [189] 58.50 2.55
Wang et al. [190] 40.29 4.48

%, et 86.53 %) avec un écart-type moyen très faible (0.12 %, et 0.26 %) lorsqu’il a été
appliqué aux jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement.

4.6 Conclusions

En conclusion, l’objectif de cette étude est d’augmenter la performance de classification
de la fouille d’opinion en incorporant les points forts des techniques de pré-traitement des
données pour améliorer la qualité des données en supprimant les données indésirables
et bruyantes, les méthodes d’extraction des caractéristiques pour convertir les données
textuelles en valeurs numériques et extraire les caractéristiques les plus pertinentes, les
sélecteurs de caractéristiques pour réduire la haute dimensionnalité des caractéristiques
extraites dans l’étape précédente et sélectionner les caractéristiques les plus intéressantes
et notre algorithme amélioré d’arbre de décision ID3 pour classer le tweet d’entrée et
améliorer la précision de la classification. L’architecture universelle de l’approche suggérée
dans ce chapitre est composée de cinq étapes, à savoir l’étape de collecte des données, la
phase de prétraitement des données, l’étape de représentation des données, les méthodes de
sélection des caractéristiques, l’algorithme d’arbre de décision ID3 amélioré et l’utilisation
d’Hadoop pour paralléliser la méthode hybride proposée.



Chapitre 5

Amelioration de l’algorithme d’arbre
de décision C4.5 basé sur le

MapReduce et le système de règles
floues

5.1 Introduction

La technique de classification est la plus importante technique dans le domaine de la
fouille de données et elle est très largement utilisée dans divers domaines. La classification
est une fonction de la fouille de données qui attribue les éléments d’une collection à des
catégories ou des classes de décision. En général, le principe dominant de la classification
est de prévoir avec précision la décision ou la classe cible pour chaque élément de l’ensemble
de données en utilisant le modèle construit [199]. Les données historiques d’un projet
de classification sont typiquement divisées en deux ensembles de données : l’un pour la
construction du modèle, l’autre pour tester le modèle. L’algorithme de classification le
plus utilisé est l’algorithme de l’arbre de décision [200].

Algorithme d’arbre de décision C4.5 est un arbre orienté composé d’un nœud racine,
ainsi que de nœuds de décision et d’autres nœuds internes. Afin de construire un arbre de
décision, le processus est le suivant : Étant donné un ensemble de données de formation,
appliquez une fonction de mesure sur tous les attributs disponibles, trouvez le meilleur
attribut de partitionnement en fonction du résultat obtenu par le calcul de la fonction
de mesure, une fois le meilleur attribut déterminé, l’ensemble de données est divisé en de
nombreuses partitions en fonction des plages de valeurs ou du nombre de valeurs associées
au meilleur attribut. Au sein de chaque partition, si tous les échantillons appartiennent à
une seule classe, l’algorithme s’arrête [201, 202]. Sinon, la procédure de partitionnement
est exécutée de manière récursive jusqu’à ce que chaque partition appartienne à une seule
classe, ou qu’il ne reste aucun attribut. Dans ce domaine de la recherche scientifique, toutes
les recherches portent sur le problème de trouver les meilleurs critères de partitionnement
de l’algorithme de l’arbre de décision afin de construire de petits arbres précis et de réduire
le temps d’exécution pour un ensemble de données donné [199].

L’une des excellentes caractéristiques de l’arbre de décision est qu’il n’exige pas beau-
coup de connaissances de base dans la procédure d’apprentissage puisque l’ensemble des
données de formation peut donner l’expression par l’attribut qui est la conclusion du mo-
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dèle [201]. Ensuite, utilisez l’algorithme pour l’apprentissage. Les algorithmes d’arbre de
décision ont les avantages suivants : (1) la structure de l’algorithme est simple, facile à
comprendre ; (2) l’algorithme a une précision prédictive élevée. Mais aujourd’hui, les algo-
rithmes traditionnels des arbres de décision ont rencontré de nombreux défis en raison de
la croissance plus rapide des données. Premièrement, comme la quantité de données est
devenue extrêmement massive, le processus de construction d’un modèle d’arbre de déci-
sion peut prendre beaucoup de temps. Deuxièmement, plusieurs calculs ont été déplacés
vers le stockage externe car la capacité de stockage de la mémoire est limitée. Augmentez
donc le coût des entrées/sorties. Dans notre travail, pour surmonter ces défis, nous utili-
sons le grand cadre de données Hadoop avec sa composante modèle de calcul MapReduce
et le système de fichiers distribués HDFS.

Actuellement, les données massives (Big Data) sont la capacité d’extraire des modèles
ou des informations utiles à partir de données à grande échelle [203]. Pour traiter cette
énorme quantité de données à l’aide d’un seul ordinateur, il est inefficace en temps réel.
Pour résoudre ce problème, le cadre de traitement des données massives est déployé sur des
ordinateurs en clusters avec une plate-forme de calcul haute performance, et les tâches de
fouille de données sont déployées sur ce cluster d’ordinateurs en exécutant le cadre parallèle
de données de haut niveau Hadoop. Apache Hadoop est un logiciel à code source ouvert
qui facilite efficacement l’écriture d’applications distribuées. Il contient deux composants,
le système de fichiers distribués HDFS, et le modèle de programmation MapReduce.

Les systèmes flous peuvent être définis comme des systèmes qui utilisent la théorie des
ensembles flous proposée par le professeur L.A. Zadeh [204] pour représenter au moins une
de ses variables. La théorie des ensembles flous permet la représentation et le traitement
d’informations imprécises et incertaines, qui sont abondantes dans le monde réel. En fait,
la plupart des approches informatiques disponibles ne peuvent pas traiter directement les
informations avec imprécision et incertitude, ce qui fait des systèmes flous une alternative
intéressante pour travailler avec des domaines présentant de telles caractéristiques. Les
systèmes flous basés sur des règles sont un type particulier du système flou qui utilise
un mécanisme de raisonnement basé sur le raisonnement approximatif qui a la capacité
d’exprimer l’ambiguïté et la subjectivité présentes dans le raisonnement humain. La règle
basée sur des systèmes flous stocke des connaissances représentées par des règles [205].
Un système flou se compose d’une base de connaissances et d’un mécanisme d’inférence.
La base de connaissances contient une base de règles floues et une base de données floues.
La base de règles floues contient les règles qui forment le cœur du système. Ces règles
sont construites à partir des ensembles flous définissant les attributs du système qui sont
stockés dans la base de données floue. La base de données floue et la base de règles floues
sont utilisées par le mécanisme d’inférence pour classer de nouveaux exemples [205].

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche pour classer les données, en
utilisant les notions de logique floue, d’algorithme d’arbre de décision C4.5 basé sur le
gain d’informations floues, et de logiciel à code source ouvert Hadoop. La première étape
consiste à fuzzifier les données à classer (transformer l’ensemble net en ensemble flou) en
utilisant les méthodes de fuzzification (fonction d’appartenance de forme trapézoïdale ou
fonction d’appartenance de forme triangulaire) et les stocker dans le HDFS. Une fois les
données stockées dans le HDFS, nous parallélisons les instructions de l’algorithme flou
C4.5 appliqué sur les données en utilisant le modèle de programmation MapReduce. Nous
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pouvons en déduire que le but de notre nouvelle méthode est de fuzzifier l’algorithme C4.5
afin de traiter les données incertaines et imprécises, et afin de classer un énorme jeu de
données en utilisant cet algorithme fuzzifié sans avoir le problème du temps d’exécution,
nous parallélisons notre méthode sous le cadre Hadoop.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : La section 5.2 présente les travaux
antérieurs. Dans la section 5.3.1 nous décrivons la motivation de notre travail. Dans la
section 4 nous présentons notre méthodologie de recherche. Ensuite, dans la section 5
nous donnons les résultats des expériences et des comparaisons effectuées pour démontrer
la précision de notre modèle proposée. Finalement, nous concluons ce chapitre dans la
section 6.

5.2 Travaux connexes

Plusieurs articles de recherche dans la littérature poursuivent pour étudier, interpréter
et identifier les problèmes de classification à l’aide de méthodes de logique floue, et leurs
applications dans divers domaines. La logique floue (LF) est l’une des techniques informa-
tiques douces qui a joué un rôle crucial dans la construction de modèles de classification
hybrides ces dernières années. LF suggéré par le professeur L.A. Zadeh [204] explique
la manière de représenter la pensée et la perception humaines en particulier dans divers
domaines tels que la fouille de données, l’abstraction de l’information, l’apprentissage
automatique, la reconnaissance de formes, le traitement du langage naturel et d’autres
domaines qui résolvent les problèmes d’incertitude. Ces problèmes ambigus et d’incerti-
tude peuvent être résolus par différentes méthodes de fuzzification qui sont appliquées
pour transformer l’ensemble net d’entrée en ensemble flou.

Ducange et al [206] proposent un modèle de classification associative, floue, distribuée,
et efficace basé sur le modèle de programmation MapReduce. La première étape de leur
approche vise à extraire un ensemble de règles de classification d’associations floues en
utilisant l’extension floue de l’algorithme d’apprentissage FP-Growth, puis ils élaguent
l’ensemble de règles obtenu en utilisant des outils d’élagage tels que fuzzysuppConfL,
minFuzzysupp, et minFuzzyConf. L’objectif de ce processus d’élagage est de réduire les
règles bruitant et redondantes générées dans la première phase de l’approche proposée.Ils
ont mis en œuvre leur travail sous le cadre Hadoop, ils étudient également l’évolutivité de
leur travail en réalisant de nombreuses expériences sur un énorme ensemble de données
réel.

Les auteurs d’article de recherche [207] ont proposé un système flou qui peut extraire
les principaux aspects des opinions touristiques, puis classer ces aspects extraits dans la
catégorie positive ou négative ; ils utilisent des algorithmes basés sur la logique floue dans
les deux phases : la classification des aspects et l’extraction des aspects. Ils ont évalué
cinq algorithmes courants basés sur la logique floue, à savoir FURIA, FLR, FNN, VQNN
et FRNN afin de choisir le meilleur. Selon le résultat présenté, l’algorithme FURIA a
donné de bons résultats par rapport aux autres algorithmes d’apprentissage flou avec une
précision de 90,12% sur l’ensemble des données du restaurant et le classificateur FLR
a obtenu un meilleur résultat avec une précision de 86,02% sur l’ensemble des données
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de l’hôtel. En général, leur travail se déroule en quatre phases, la collecte des données,
le prétraitement des données, l’extraction des règles floues et l’étape de classification à
l’aide d’algorithmes de logique floue.

Abdul-Jaleel et al. [208] ont proposé une approche combinant l’algorithme génétique
et la théorie de la logique floue pour résoudre la question de la classification des textes
en fonction du degré d’appartenance. Les entrées de leur application de classification
proposée sont un ensemble de caractéristiques obtenues à partir d’un tweet et le résultat
de ce système de classification est la classe (négative, neutre, positive) à laquelle le tweet lui
appartient. Les résultats obtenus grâce au système proposé sont comparés à la technique
de la logique floue et à la technique de recherche par mots-clés. Cette comparaison est
basée sur les deux taux, qui sont le taux de correction et le taux incrémental. Dans le taux
incrémental, leur système de classification est plus efficace que ces techniques (recherche
par mot-clé et logique floue), où le nombre de tweets extraits en utilisant l’approche
proposée, est de 160 tweets contre 98 et 141 en utilisant les autres techniques. En outre, le
système de classification proposé a obtenu un meilleur résultat avec un taux de correction
de 98.75% par rapport à un taux de correction de 97.9% et de 95.7% obtenu par d’autres
techniques.

Les auteurs de [209] présentent une méthodologie hybride pour classer le sol à l’aide des
cartes de couleurs de sol Munsell. Dans leur approche proposée, ils résolvent le problème
de la classification des sols en combinant des systèmes de logique floue et des réseaux de
neurones artificiels. Melin et al. [210] développent une nouvelle approche pour l’adaptation
des paramètres dynamiques dans l’optimisation des essaims de particules (OSP), où la
OSP est une métaheuristique inspirée des comportements sociaux. Dans ce travail, les
auteurs ont également utilisé la logique floue afin d’améliorer la variété et la convergence de
l’essaim dans l’OSP. Les résultats de l’expérience prouvent que leur proposition a donné de
bons résultats en termes de performance de la OSP. Les auteurs de l’article [211] présentent
un nouvel algorithme de regroupement appelé C-Means possibilistes floues (CMPF). Cet
algorithme proposé est basé sur la technique de la logique floue de type-2. L’objectif
de ce travail est d’améliorer les performances du CMPF. Plusieurs simulations ont été
réalisées en appliquant l’algorithme de C-Means flou de type-2 à intervalle et le CMPF
sur 6 jeux de données bien connus. Les auteurs de ces articles de recherche [212–214]
ont proposé des nouveaux techniques d’apprentissages automatiques pour résoudre le
problème de la classification dans certains domaines tels que la reconnaissance des formes
et la classification des maladies liées au diabète.

Les auteurs de [215] présentent un travail qui associe à la fois les parties prenantes et les
décideurs de l’entreprise afin de choisir le meilleur fournisseur. Dans leur travail, les auteurs
convertissent l’ensemble des opinions extraites en un ensemble flou et doux, puis combinent
l’ensemble flou et doux obtenu avec la théorie de l’approximation grossière. Les attributs
dans ce travail sont représentés par des termes linguistiques. Pour évaluer l’efficacité et la
performance de leur méthode proposée, les auteurs ont présenté une étude de cas utilisant
leur technique améliorée. En outre, de nombreux travaux dans la littérature ont exploité
la possibilité de combiner la théorie des ensembles flous avec les algorithmes des arbres de
décision pour traiter les données d’incertitude. Et ces algorithmes d’arbre de décision flous
ont été utilisés avec succès dans plusieurs domaines tels que les applications industrielles,
la prise de décision, l’apprentissage automatique, l’ingénierie des connaissances et la fouille
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de données. Dans cette section, je vais décrire certains de ces travaux de recherche.

Les auteurs de l’article [216] ont proposé une nouvelle méthode basée sur la logique
floue pour la classification multi-étiquettes. Le nouvel algorithme utilise une entropie
floue généralisée, et des étiquettes globales agrégées pour sélectionner le meilleur attribut
pour la croissance de l’arbre. Les raisons adoptées par les auteurs pour améliorer cette
nouvelle décision floue sont deux raisons : Premièrement, l’interopérabilité intrinsèque
des systèmes flous donne une certaine anticipation ou explication sur la classification. Ce
qui est une caractéristique très importante dans plusieurs découvertes de connaissances et
tâches de fouille de données. Deuxièmement, la nouvelle méthode présente plusieurs degrés
d’ambiguïté parmi les limites des étiquettes, qui ne peuvent être correctement découvertes
par les classificateurs classiques.

Un autre travail qui utilise des ensembles flous dans l’arbre de décision est celui pré-
senté dans [217] ; dans cet article, les auteurs ont introduit une approche consistant à uti-
liser des estimations d’informations cumulées pour l’induction d’arbres de décision flous.
Ils ont proposé un nouveau type d’arbre de décision flou appelé arbre ordonné. Cet arbre
est utilisé pour traiter les attributs de manière parallèle avec des coûts différents. L’arbre
non ordonné diffère de l’arbre de décision flou ordonné en ce qui concerne la manière
de tester les attributs. Dans l’arbre ordonné, l’ordre de l’attribut testé n’est pas lié aux
résultats des tests précédents, donc ils peuvent examiner les attributs suivants de manière
parallèle. Cela permet de réduire les coûts des attributs testés.

Suryawanshi et Thakore [218] ont proposé une méthode qui intègre la théorie des
ensembles flous à l’algorithme de l’arbre de décision ID3. Cet article se concentre essen-
tiellement sur la méthode de classification de la fouille des données pour reconnaître la
classe d’un attribut en utilisant l’algorithme de l’arbre de décision ID3, puis il ajoute
le principe de fuzzification afin d’améliorer les performances d’ID3. Les auteurs de l’ar-
ticle [219] présentent une approche hybride, qui combine la sélection d’échantillons basée
sur l’ambiguïté maximale et l’induction d’arbre de décision flou. Cet article présente une
nouvelle technique de sélection d’échantillons, c’est-à-dire la sélection d’échantillons basée
sur l’ambiguïté maximale dans l’induction d’arbre de décision floue. Les résultats expé-
rimentaux montrent que la capacité de généralisation de l’arbre utilisant cette nouvelle
méthode de sélection est plus performante que celle basée sur la technique de sélection
aléatoire.

5.3 Première approche hybride

5.3.1 Motivation

L’idée de la théorie de la logique floue vise à analyser les données recueillies dans
différents domaines d’une manière qui est similaire aux sentiments des êtres humains
[220], contrairement à la stratégie d’analyse traditionnelle. La sortie d’un système flou est
obtenue grâce à l’application des fonctions d’appartenance sur les entrées et les sorties,
ce processus est appelé processus de fuzzification. Une entrée claire sera transformée en
les différents membres des fonctions d’appartenance connexes fondées sur sa valeur. En
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outre, la sortie du système de la logique floue est dérivée de ses appartenances aux diverses
fonctions d’appartenance, qui peuvent être traitées comme un ensemble d’entrées [221].

Les idées de la logique floue sont souvent utilisées dans notre vie quotidienne et per-
sonne n’y prête même attention. Par exemple, pour répondre à quelques questions dans
certaines enquêtes, la personne pouvait toujours répondre par «Non satisfait» ou «Entiè-
rement satisfait», qui sont également des réponses vagues, ambiguës et floues. Précisément
dans quelle mesure une personne est-elle satisfaite ou mécontente de certains produits ou
services pour ses enquêtes ? Ces réponses ambiguës ne peuvent être créées que par des
êtres humains, mais pas par des machines [220]. Est-il possible pour une machine de ré-
pondre immédiatement à ces questions d’enquête comme les êtres humains l’ont fait ?
C’est définitivement impossible. Les machines ne peuvent comprendre que «FALSE» ou
«TRUE» et «0» ou «1». Ces informations sont appelées des données précises et peut-être
traité par tous les ordinateurs. Est-il possible que l’être humain aide les machines à traiter
ces données vagues ? Si tel est le cas, comment les machines et les ordinateurs peuvent-ils
traiter ces données ambiguës ? Oui, inspiré par les sentiments de l’être humain, le profes-
seur L.A. Zadeh à proposer la logique floue qui peut aider les ordinateurs à traiter ces
données vagues/ambigües comme le font les êtres humains [204].

La logique floue est considérée comme une extension de la logique classique. En d’autres
termes, la valeur de vérité prend un nombre réel de l’intervalle [0, 1] dans la logique floue
plutôt qu’une valeur binaire «0» ou «1» dans la logique classique. l’objectif principal de
la théorie de la logique floue est de convertir un problème blanc et noir en un problème
gris [204]. Dans les définitions de la théorie des ensembles, la logique classique ou déter-
ministe considère l’ensemble des éléments comme un ensemble croustillant, ce qui signifie
que le degré d’appartenance de chaque élément à un ensemble est égal à 1, c’est-à-dire que
l’élément appartient entièrement à l’ensemble. Contrairement à la logique floue considère
l’ensemble des éléments comme un ensemble flou, ce qui indique que le degré d’apparte-
nance de chaque élément dans un ensemble flou est compris entre 0 et 1, c’est-à-dire que
l’élément appartient partiellement à l’ensemble. Le degré d’appartenance est calculé par
une fonction d’appartenance spécifique telle qu’une fonction d’appartenance triangulaire,
une fonction d’appartenance gaussienne et une fonction d’appartenance trapézoïdale [222].

En général, les caractéristiques d’un processus d’apprentissage peuvent être divisées
en deux catégories, à savoir les caractéristiques à valeur continue et les caractéristiques
à valeur discrète. La première catégorie est considérée comme des concepts nominaux
tandis que la seconde, comme des nombres réels. L’algorithme d’arbre de décision C4.5
suppose que toutes les valeurs de caractéristiques sont nominales. Par conséquent, les
attributs à valeur continue doivent être discrétisés avant que le C4.5 mesures le critère
de partitionnement. il existe plusieurs manières de discrétiser, mais la méthode efficace
est le partitionnement binaire qui indique qu’une caractéristique à valeur continue est
discrétisée au début du processus de l’algorithme d’apprentissage en divisant sa plage en
deux intervalles [223]. Le partitionnement binaire est généralement effectué en sélection-
nant la valeur de seuil qui diminue la mesure d’impureté (rapport de gain C4,5) utilisée
comme critère de partitionnement [224]. Une fois que la valeur de seuil T est déterminée
pour l’attribut à valeur continue A, les instances de l’ensemble d’apprentissage avec A
≤ T sont affectées à la branche du nœud gauche, tandis que les instances de l’ensemble
d’apprentissage avec A > T sont affectées à la branche du nœud droit.
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C4.5 gère les caractéristiques à valeur continue en mettant les nombres réels dans
deux intervalles différents en utilisant la technique de partitionnement binaire, chaque
intervalle est utilisé comme un jugement de condition par le nœud actuel vers le nœud
suivant. Dans la littérature, plusieurs travaux de recherche [217, 218, 223, 224] critiquent
cette façon de traiter la caractéristique à valeur continue et la considèrent comme un biais
de jugement. Motivés par l’efficacité et l’avantage des techniques de la logique floue pour
résoudre le problème du biais de jugement dans plusieurs problèmes, nous avons proposé
une nouvelle version de C4.5 en représentant les caractéristiques à valeur continue en
utilisant des termes linguistiques flous au lieu de la technique de partitionnement binaire.
Dans la section 5.3.2, je décrirai comment nous utilisons la technique de la logique floue
avec l’algorithme C4.5 pour traiter les caractéristiques à valeur continue.

Du point de vue de certains articles de recherche, le système flou basé sur des règles
(SFBR) est le domaine le plus important de la théorie des ensembles floue. Ce type de sys-
tème est considéré comme une extension des systèmes traditionnels basés sur des règles,
prenant en compte les règles SI ALORS dont le bloc conséquent et le bloc antécédent
sont constitués de termes de la logique floue, au lieu de ceux de la logique tradition-
nelle. Comme indiqué dans [222], SFBR peut augmenter le taux d’interprétabilité des
algorithmes d’apprentissage pour la classification des textes par rapport aux modèles de
calcul. En général, le SFBR est un type particulier de systèmes experts, qui sont généra-
lement composés d’un ensemble de règles floues. Chaque règle est un ensemble de termes
linguistiques, que l’on appelle conditions ou antécédents. Dans la littérature, il existe
trois types communs de RBFS, à savoir Sugeno, Tsukamoto et Mamdani [225]. Mam-
dani et Sugeno sont des systèmes flous utilisés dans les cas de problème de régression, et
Tsukamoto est un système flou qui est généralement utilisé pour les problèmes de classi-
fication. Tsukamoto se compose de trois phases, qui sont la fuzzification, l’inférence et la
défuzzification. Dans l’étape de fuzzification, le Tsukamoto utilise l’une des trois fonctions
de fuzzification populaires, telles que la fonction d’appartenance triangulaire, la fonction
d’appartenance gaussienne, et la fonction d’appartenance trapézoïdale [222], le mécanisme
d’inférence est basé sur des connaissances d’experts, et dans l’étape de défuzzification, et
dans l’étape de défuzzification, l’une des fonctions les plus populaires est utilisée comme
la fonction d’appartenance maximale, la fonction de centroïde et la fonction de moyenne
pondérée. Similaire au modèle de Tsukamoto, la méthode que nous proposons comprend
trois phases, telles que l’étape de fuzzification effectuée en utilisant une fonction d’appar-
tenance triangulaire, l’étape d’inférence réalisée en appliquant l’algorithme flou C4.5 [226]
à l’ensemble de données fuzzifiées, et dans la dernière phase, nous avons appliqué les mé-
thodes de raisonnement classique et général sur les règles floues extraites pour classer les
nouvelles instances.

5.3.2 Méthodologie de recherche

Notre proposition vise à résoudre l’un des problèmes rencontrés par l’algorithme de
l’arbre de décision C4.5 en utilisant des techniques de la logique floue. Le problème est
de savoir comment C4.5 gère les attributs à valeur continue. En général, le C4.5 classique
utilise le partitionnement binaire pour traiter les attributs à valeur continue, comme
expliqué dans la section 5.3.1. Après de nombreuses expériences, analyses et études menées
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par les chercheurs, il s’avère que la technique du partitionnement binaire n’est pas plus
efficace et ils la considèrent comme un biais de jugement. Trouver un autre moyen de
surmonter ce biais de jugement dans le processus d’apprentissage du C4.5 est la première
phase de notre proposition. Après des études approfondies de la théorie de la logique floue,
nous avons déduit que cette théorie est plus efficace pour résoudre le problème du biais
de jugement dans plusieurs problèmes présentés dans la section 5.2. Par conséquent, nous
avons décidé dans la première phase de notre proposition de fuzzifier l’ensemble de données
en utilisant les techniques de fuzzification. Cette étape nous permet d’améliorer l’arbre de
décision C4.5, au lieu du processus de discrétisé utilisant la technique de partitionnement
binaire pour l’attribut à valeur continue, nous remplaçons la valeur continue d’un tel
attribut par le terme linguistique avec le degré d’appartenance le plus élevé.

Dans la deuxième phase de notre approche, nous proposons un nouveau système flou
basé sur des règles pour gérer les données d’incertitude et d’imprécision dans le processus
de classification. Ce système se compose de trois étapes telles que l’étape de fuzzification
présentée précédemment dans la première phase de notre approche, la phase d’inférence
et la phase de classification. La phase d’inférence est la composante qui extrait l’ensemble
des règles floues à partir de l’ensemble de données floues selon l’application de l’algorithme
C4.5 qui est flou et parallèle sur les données floues. La phase de classification vise à classer
les nouvelles instances en utilisant deux méthodes qui sont la méthode de raisonnement
classique et la méthode de raisonnement générale. Par conséquent, l’intégration de la
logique floue ( en utilisant le terme linguistique flou pour représenter les caractéristiques
à valeur continue) et du système flou basé sur des règles (conçu par l’algorithme C4.5
qui est flou et parallèle) peut faire apparaître les règles sous une forme extrêmement
identique au langage naturel et peut donc rendre les connaissances générées par les règles
plus interprétables et compréhensibles.

Pour plus de détails, dans cette section, nous allons présenter les différentes étapes de
notre travail et décrire la méthodologie de notre système hybride. L’objectif de notre sys-
tème hybride proposé est d’améliorer l’algorithme de l’arbre de décision C4.5 en utilisant
la logique floue et de proposer un nouveau système à base de règles floues en utilisant
notre C4.5 amélioré, afin de gérer l’incertitude et l’imprécision des données. La classifica-
tion est faite en utilisant l’algorithme C4.5 flou, le système à base de règles floues et le
cadre Hadoop, qui parallélise les tâches de classification entre cinq machines ; un nœud
maître et quatre nœuds esclaves, en utilisant son système de fichiers distribués (HDFS)
pour stocker l’ensemble de données à classifier et l’ensemble de données classifiées (le ré-
sultat de la classification), et le modèle de programmation MapReduce pour le processus
et le développement de notre travail. Nous pouvons résumer notre travail dans les étapes
suivantes :

— Stockez l’ensemble de données dans le système de fichiers distribué Hadoop.
— Appliquez la méthode de fuzzification pour fuzzifier l’ensemble de données en en-

semble flou, dans ce travail, nous utilisons la méthode de fuzzification appelée
fonction d’appartenance triangulaire (FA).

— Une fois le processus de fuzzification terminé, nous stockons l’ensemble des données
fuzzifiées dans le système de fichiers HDFS.

— Après l’implémentation et l’exécution de notre C4.5 flou parallèle, l’arbre de déci-
sion flou parallèle est créé, et nous utilisons cet arbre de décision résultant pour



5.3. PREMIÈRE APPROCHE HYBRIDE 133

déduire les règles floues (qui sont appelées règles d’inférence dans le système flou).
— Après le mécanisme d’inférence, nous utilisons deux méthodes qui sont la méthode

raisonnement classique et la méthode de raisonnement générale pour classer les
nouveaux exemples.

— Enfin, stockez le résultat de la classification dans le système de fichiers HDFS.

La figure 5.1 présente l’organigramme de notre algorithme amélioré.

Figure 5.1 – Organigramme de notre algorithme amélioré.

5.3.2.1 Méthodes de fuzzification

Comme le montre la figure 5.1 et comme présenté précédemment, la première étape
de notre méthode proposée consiste à stocker les données dans un système distribué
HDFS, une fois le stockage effectué, nous divisons l’ensemble de données en deux sous-
ensembles : l’ensemble de données d’apprentissage et l’ensemble de données de test en
utilisant une stratégie de validation croisée (Cross-Validation). L’étape suivante consiste
à fuzzifier l’ensemble des données d’apprentissage en utilisant la fonction d’appartenance
(FA). L’objectif de cette étape est de prendre l’entrée nette et de calculer le degré auquel
l’entrée nette appartient à chacun des ensembles flous appropriés (termes linguistiques).
Dans notre cas, les entrées nettes sont les valeurs prises par chaque attribut dans notre
ensemble de données et nous utilisons le FA triangulaire pour déterminer le degré d’ap-
partenance. L’algorithme 3 illustre les étapes de la fuzzification de l’ensemble de données
d’apprentissage.
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Algorithm 3 Fuzzification de l’attribut continu
Input : Un ensemble de données donné décrit par des attributs m et des exemples n,

et la base de données floue prédéfinie.
Output : Ensemble de données floues.
for i← 1 to m do

for j ← 1 to n do
si L’attribut A est continu alors
for k ← 1 to Le nombre total de termes linguistiques de l’attribut A do

Calculez le degré d’appartenance FA de la valeur d’entrée de l’attribut A, ins-
tance b, dans l’ensemble flou définissant le x terme linguistique de l’attribut A

end for
Remplacez la valeur continue de l’attribut A, instance b, par la valeur linguistique
ayant le degré d’appartenance le plus élevé.

end for
end for
return Ensemble de données floues

Notre algorithme de fuzzification prend en entrée l’ensemble des données d’appren-
tissage décrit par m attribue et n exemples ainsi que la base de données floue prédéfinie
qui contient l’ensemble des termes linguistiques. La première étape de notre algorithme
consiste à vérifier si l’attribut est continu, puis et pour chaque valeur linguistique, nous
calculons le degré d’appartenance de la valeur d’entrée de l’attribut. Ensuite, nous rempla-
çons la valeur continue de l’attribut par le terme linguistique ayant le degré d’appartenance
le plus élevé. Pour calculer le degré d’appartenance, nous utilisons le FA triangulaire, qui
est déterminé par trois paramètres a, b et c est défini par l’équation (5.1).

f(x) =


0 si x ≤ a
x−a
b−a si a ≤ x ≤ b
c−x
c−b si b ≤ x ≤ c

0 si c ≤ x

(5.1)

Afin de calculer la fonction d’appartenance pour chaque valeur linguistique, il est
nécessaire de déterminer les valeurs des paramètres scalaires a, b et c. Dans notre cas,
nous calculons ces paramètres en utilisant la valeur maximale (Max) et minimale (Min)
de chaque attribut dans tous les exemples de l’ensemble de données d’apprentissage. La
première étape consiste à déterminer pour chaque attribut les valeurs max et min, puis
nous calculons la moyenne de ces deux valeurs. Ensuite, nous déterminons la valeur des
paramètres scalaires comme suit a = min, b = moyenne et c = max.

Une fois que tous les attributs continus de notre ensemble de données de formation
sont flous, l’étape suivante consiste à définir les règles floues. Et pour réaliser cette étape,
nous appliquons l’algorithme de l’arbre de décision C4.5 basé sur le gain d’information
floue, et qui est exécuté de manière parallèle en utilisant le modèle de programmation
Map Reduce.
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5.3.2.2 Algorithme d’arbre de décision C4.5 parallèle et floue

L’étape suivante est celle de la définition de la base de règles. Pour cela, nous ap-
pliquons l’algorithme d’arbre de décision C4.5 flou parallèle à l’ensemble des données
d’apprentissage floues. L’approche que nous proposons intègre le principe de la logique
floue, l’arbre de décision et le cadre Hadoop.

L’algorithme d’arbre de décision C4.5 est un arbre orienté composé d’un noeud racine,
ainsi que de noeuds de décision et d’autres noeuds internes. Afin de construire un arbre de
décision, le processus est le suivant : étant donné un ensemble de données d’apprentissage,
appliquer une fonction de mesure sur tous les attributs disponibles, trouver le meilleur
attribut de partitionnement en fonction du résultat obtenu par le calcul de la fonction de
mesure, une fois le meilleur attribut est déterminé. L’ensemble de données est divisé en de
nombreuses partitions en fonction des plages de valeurs ou du nombre de valeurs associées
au meilleur attribut. Dans chaque partition, si tous les échantillons appartiennent à une
seule classe, l’algorithme s’arrête. Sinon, la procédure de partitionnement est exécutée de
manière récursive jusqu’à ce que chaque partition appartienne à une seule classe, ou qu’il
ne reste plus aucun attribut.

D’autre part, le C4.5 flou intègre des arbres de décision avec un raisonnement ambigu
par la logique floue pour gérer les incertitudes de langage. C4.5 flou utilise des termes
linguistiques flous pour désigner les conditions de division des nœuds et autoriser les ins-
tances à suivre simultanément diverses branches avec différents degrés d’appartenance
compris entre [0,1]. La construction de l’arbre de décision C4.5 flou est identique à celle
du C4.5 classique, à la différence que, dans le processus d’apprentissage pour choisir le
meilleur attribut de partionnement. Le C4.5 classique calcule le rapport de gain d’infor-
mation basé sur la probabilité des exemples ordinaires, tandis que le C4.5 flou calcule le
rapport de gain d’information en utilisant la probabilité des degrés d’appartenance des
exemples.

Pour calculer le rapport de gain d’information floue, on sait que, dans chaque ensemble
de données, un attribut peut prendre plusieurs valeurs. Et avec la logique floue, ces valeurs
sont exprimées en termes linguistiques (ensemble flou). Chaque ensemble flou est décrit
par un FA. Soit X est l’ensemble des instances, A(k) avec k = {1, 2, ..., n} est l’ensemble
d’attributs qui a des valeurs floues décrites par l’ensemble flou A(k)

i avec i = {1, 2, ...,m},
M

A
(k)
i

est le FA de l’ensemble flou A(k)
i , et les exemples d’apprentissage doivent être classés

en classes floues décrites par des ensembles flous Yj avec j = {1, 2, ..., c}. Soit MYj
dénote

le FA de l’ensemble flou Yj. Le degré de classe (DC) du ième ensemble flou du kième
attribut A(k)

i par rapport à la jième classe floue Yj est défini par l’équation (5.2).

DC
A

(k)
i

(Yj) =
∑
x∈Xj

M
A

(k)
i

(x(k))∑
x∈XMA

(k)
i

(x(k)) (5.2)

Où : Xj sont tous les membres de l’ensemble des instances d’apprentissage qui pos-
sèdent le kième attribut dans le sens où ils tombent dans le support de l’ensemble flou
A

(k)
i , et ils appartiennent également à la classe Yj, X sont tous les membres de l’ensemble
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des instances d’apprentissage qui possèdent le kième attribut dans le sens où ils tombent
dans le support de l’ensemble flou A(k)

i . x(k) est la valeur du kième attribut de l’instance
x, et M

A
(k)
i

(x(k)) est le degré d’appartenance de la valeur du kième attribut de l’instance
x représenté par l’ensemble flou A(k)

i . Ainsi, l’entropie floue (EF) du ième ensemble flou
du kième attribut A(k)

i est défini par l’équation (5.3).

EF
A

(k)
i

= −
c∑
j=1

DC
A

(k)
i

(Yj)logDCA(k)
i

(Yj) (5.3)

Où DC
A

(k)
i

(Yj) est le degré de classe (DC) du ième ensemble flou du kième attribut
A

(k)
i par rapport à la jième classe floue Yj qui est calculée en utilisant l’équation (5.2). En

outre, l’entropie floue (EF) du kième attribut A(k) est définie comme une somme pondérée
du EF

A
(k)
i

décrits par l’équation (5.4).

EFA(k) =
m∑
i=1

∑
x∈XMA

(k)
i

(x(k))∑m
l=1

∑
x∈XMA

(k)
i

(x(k)) .EFA(k)
i

(5.4)

Où X représente tous les membres de l’ensemble des instances de formation qui pos-
sèdent le kième attribut dans le sens où ils tombent dans le support de l’ensemble flou
A

(k)
i , m est le nombre total de l’ensemble flou A

(k)
i , M

A
(k)
i

(x(k)) est le degré d’apparte-
nance de la valeur du kième attribut de l’instance x représenté par l’ensemble flou A(k)

i ,
et EF

A
(k)
i

est l’entropie floue (EF) du ième ensemble flou du kième attribut A(k)
i calculé à

l’aide de l’équation (5.3). D’autre part, le degré de classe (DC) des instances de formation
par rapport à la jième classe floue Yj est défini par l’équation (5.5).

DC(Yj) =
∑
x∈Xj

MYj
(x)∑

x∈XMYj
(x) (5.5)

Où X représente tous les membres de l’ensemble des instances de formation, Xj re-
présente tous les membres de l’ensemble des instances de formation qui appartiennent
à la classe Yj et MYj

(x) représente le degré d’appartenance à la classe j représenté par
l’ensemble flou Yj dans l’instance x. L’entropie floue (EF) des instances de formation est
définie par l’équation (5.6).

EF = −
c∑
j=1

DC(Yj)logDC(Yj) (5.6)

OùDC(Yj) est le degré de classe (DC) des instances de formation par rapport à la jème
classe floue Yj calculée à l’aide de l’équation (5.5). Par conséquent, le gain d’information
floue (GIF) du kième attribut par rapport à un ensemble d’instances de formation est
finalement défini par l’équation (5.7).
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GIFA(k) = EF − EFA(k) (5.7)

Par conséquent, le gain d’information floue (GIF) est la différence entre l’entropie
floue (EF) des instances de formation calculée à l’aide de l’équation (5.6) et l’entropie
floue (EFA(k)) du kième attribut calculé à l’aide de l’équation (5.4). L’information de
split ISA(k) du kième attribut est défini par l’équation (5.8).

ISA(k) =
m∑
i=1
−

 ∑
x∈XMA

(k)
i

(x(k))∑m
l=1

∑
x∈XMA

(k)
i

(x(k))

 log
 ∑

x∈XMA
(k)
i

(x(k))∑m
l=1

∑
x∈XMA

(k)
i

(x(k))

 (5.8)

Où X est tous les membres de l’ensemble des instances de formation qui possèdent
le kième attribut dans le sens où ils tombent dans le support de l’ensemble flou A

(k)
i ,

m est le nombre total de l’ensemble flou A(k)
i , et M

A
(k)
i

(x(k)) est le degré d’appartenance
de la valeur du kème attribut de l’instance x représenté par l’ensemble flou A

(k)
i . Par

conséquent, le rapport de gain d’information floue (RGIF) du kième attribut est défini
par l’équation (5.9).

RGIFA(k) = GIFA(k)

ISA(k)
(5.9)

Où GIFA(k) est le gain d’information floue (GIF) du kième attribut par rapport à un
ensemble d’instances de formation qui est calculé en utilisant l’équation (5.7), et ISA(k)

est l’information split calculée en utilisant l’équation (5.8).

La construction d’un arbre de décision est un processus répétitif, c’est-à-dire elle se
base sur l’algorithme classique qui dépensait beaucoup de ressources seulement pour une
petite quantité de données, sans parler d’une énorme quantité de données. Pour remédier
à ce problème, nous avons utilisé la méthode de programmation parallèle. L’arbre de
décision flou C4.5 est également générer par le processus itératif. Dans le cas de grandes
quantités de données, il est difficile d’atteindre l’objectif de la classification en utilisant
le C4.5 flou avec un seul nœud. En particulier, le calcul du rapport de gain d’information
floue dans le processus de construction de l’arbre de décision flou est le processus le plus
long et il utilise beaucoup de ressources. Dans notre travail, pour traiter ce problème,
nous appliquons le modèle de programmation MapReduce, qui parallélise les tâches de
classification entre cinq machines ; un nœud maître et quatre nœuds esclaves. L’algorithme
4 illustre les étapes de notre algorithme d’arbre de décision parallèle floue C4.5.

5.3.2.3 Règles floues

Nous créons la base de règles en transformant d’abord l’ensemble de données d’ap-
prentissage en données floues en utilisant la méthode de fuzzification (FA triangulaire).
Ensuite, nous appliquons l’algorithme parallèle flou C4.5 à l’ensemble de données floues
pour produire un arbre de décision flou. Enfin, nous extrayons la base de règles à partir de
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Algorithm 4 Notre Algorithme MapReduce Flou C4.5
Input : X est un ensemble de données de formation floues, et A est un ensemble d’at-

tributs
Output : ArbreFlou : Arbre de décision flou.
GénérationArbre(S,A) : Créer un nouvel arbre ArbreFlou avec un seul nœud racine
Définir la tâche effectuée par Hadoop
Définir SelectTaskMapper comme la classe Mapper
Définir selectTaskReducer comme la classe Reducer
Ajuster la taille du bloc de HDFS jusqu’à ce que l’ensemble de données X peut être
divisé en S sous-ensembles Xj = {j = 1, 2, ..., S}
Dans le jème SelectTaskMapper
Input : Xj = {x1, x2, ..., xr} avec xr est la r ième instance avec l’attribut n Ak =

{1, 2, ..., n}
Output : (clé, valeur)=(Ak, Ratiok(Ak, Xj))
for k ← 1 to n Attribut do

Calculer DC
A

(k)
i

(Yj) en utilisant l’équation (5.2).
Calculer EF

A
(k)
i

en utilisant l’équation (5.3).
Calculer EFA(k) en utilisant l’équation (5.4).
Calculer DC(Yj) en utilisant l’équation (5.5).
Calculer EF en utilisant l’équation (5.6).
Calculer GIFA(k) en utilisant l’équation (5.7).
Calculer ISA(k) en utilisant l’équation (5.8).
Calculer le rapport de gain d’information floue GIFA(k) en utilisant l’équation (5.9).
Ratiok(Ak, Xj) = GIFA(k)

SortieMapper : (clé, valeur)=(Ak, Ratiok(Ak, Xj))

end for
Dans le jème SelectTaskReducer
Input : (clé, valeur)=(Ak, list([Ratiok(Ak, Xj)], (j = 1, ...., S)))
Output : (clé, valeur)=(Ak∗ , Ratiok∗(X))
for k ← 1 to n Attribut do

Ratiok(X) = ∑m
j=1 Ratiok(Ak, Xj).

end for
Trouver le meilleur attribut de partitionnement Ak∗ qui a le rapport de gain d’information
floue maximum Ak∗ = argmaxA{Ratiok(X)}nk=1
SortieReducer : (clé, valeur) = (Ak∗ , Ratiok∗(X))
Attacher Ak∗ à ArbreFlou ;
for valeurs d’attribut v ∈ Ak∗ do

Générer une branche pour le nœud, de sorte que Xv représente un sous-ensemble des
échantillons de X dont la valeur d’attribut Ak∗ est v if Sv = vide then

Marquer le nœud de branche comme un nœud de feuille, et sa classe est marquée
comme la classe ayant le plus grand nombre d’échantillons dans X return

else
Récursion de GénérationArbre(Xv,A \{Ak∗})
continue

end if
end for
return ArbreFlou
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l’arbre de décision flou produit. La base de règles contient les règles floues qui doivent être
utilisées pour prendre des décisions. Le processus de génération de ces règles est générale-
ment basé sur certaines approches telles que les réseaux neuronaux, les arbres de décision
(utilisés dans notre travail), les algorithmes génétiques ou d’autres méthodes empiriques.
Cependant, dans certaines situations, la base de règles peut être produite en utilisant l’in-
tuition et l’expérience personnelle. Les règles sont parmi les premières techniques utilisés
pour représenter la connaissance. En fait, les règles sont encore largement utilisées parce
qu’elles permettent d’exprimer clairement des directives et des stratégies, ainsi que de
capter les connaissances des experts humains. Les règles ont également l’avantage de leur
format linguistique, qui est facilement compréhensible. Les règles floues sont un moyen
facile de formuler des connaissances vagues. En général, les règles floues ont la forme
suivante :

SI (antécédent) ALORS (conséquent)

Une règle est composée de deux parties principales : un bloc antécédent (entre SI et
ALORS) et un bloc conséquent (suivant ALORS). Dans notre travail, les règles sont
générées de chaque chemin à partir de la racine à un nœud feuille de l’arbre de décision
produit. La figure 5.2 montre un exemple d’arbre de décision flou produit par l’application
de l’arbre de décision C4.5 qui est parallèle et flou à un ensemble de données d’appren-
tissage floue caractérisé par deux classes (Y1 ,Y2 ) et six attributs. Et chaque attribut a 5
ensembles flous.

Figure 5.2 – Un exemple d’arbre de décision floue

A partir de l’arbre de décision floue illustré par la figure 5.2, nous pouvons déduire
l’ensemble de règles floues. Le nombre de règles correspondra au nombre de chemins
possibles à partir de la racine aux nœuds feuilles. D’après la figure 5.2, le nombre de
chemins est treize donc le nombre de règles sera également treize comme décrit ci-dessous :

Règle1 : SI A4 est v4,1 ET A1 est v1,1 ALORS C est Y2
Règle2 : SI A4 est v4,1 ET A1 est v1,2 ALORS C est Y1
Règle3 : SI A4 est v4,1 ET A1 est v1,3 ALORS C est Y1
Règle4 : SI A4 est v4,1 ET A1 est v1,4 ALORS C est Y2
Règle5 : SI A4 est v4,1 ET A1 est v1,5 ALORS C est Y1

Règle6 : SI A4 est v4,2 ALORS C est Y2
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Règle7 : SI A4 est v4,3 ALORS C est Y2
Règle8 : SI A4 est v4,4 ALORS C est Y1

Règle9 : SI A4 est v4,4 ET A2 est v2,1 ALORS C est Y1
Règle10 : SI A4 est v4,5 ET A2 est v2,2 ALORS C est Y1
Règle11 : SI A4 est v4,5 ET A2 est v2,3 ALORS C est Y2
Règle12 : SI A4 est v4,5 ET A2 est v2,4 ALORS C est Y2
Règle13 : SI A4 est v4,5 ET A2 est v2,5 ALORS C est Y2

5.3.2.4 Méthodes de raisonnement floues

Après l’étape d’extraction des règles floues, l’étape du test de notre modèle d’appren-
tissage sera ensuite entamée. C’est-à-dire que nous utilisons notre arbre de décision généré
pour classer la nouvelle entrée, par l’application de deux mécanismes d’inférence. La mé-
thode de raisonnement flou générale et la méthode de raisonnement flou classique, qui
sont largement utilisées dans la littérature.

5.3.2.5 Méthode de raisonnement floue classique

De nombreux systèmes de classification floue utilisent la méthode de raisonnement
flou classique (MRFC) [227], qui choisit la règle avec le degré de compatibilité le plus
élevé pour classer la nouvelle instance donnée. Soit ep = {ap1, ap2, ...., apm} une nouvelle
instance à classer et {R1, R2, ...., Rs} un ensemble de s règles de classification floues. Soit
Mi(api), i = 1, ....,m est le degré d’appartenance de la valeur de l’attribut. Le MRFC
applique les étapes suivantes pour classer une nouvelle instance :

— Calculer le degré de compatibilité entre l’exemple ep et chaque règle Rk pour k =
1, ...., s et la t-norm t (t-norm = maximum ou t-norm = minimum), est donné par :

compat(ep, Rk) = t[M1(ap1),M2(ap2), .....,Mm(apm)] (5.10)

— Trouver la règle , Rkmax qui est la règle ayant le degré de compatibilité le plus élevé
avec l’instance, c’est-à-dire

compat(ep, Rkmax) = max[compat(ep, Rk)], k = 1, ..., s (5.11)

— Attribuer la classe cj à l’instance ep , où cj la classe prédite par la règle Rkmax

trouvée dans l’étape précédente.
Par exemple, nous devons classer ep = {a, b, c, ?} une nouvelle instance dont la classe

est inconnue " ?". Où a, b et c sont des ensembles flous. Soit M(a) = 0.65 , M(b) = 0.32
et M(c) = 0.82 sont respectivement les degrés d’appartenance de a, b et c. Et nous avons
deux règles telles que :

• R1 : SI A est a1 ET B est b1 ET C est c1 ALORS D est Y1. Avec M(a1) = 0.52,
M(b1) = 0.21 et M(c1) = 0.92

• R2 : SI A est a2 ET B est b2 ET C est c2 ALORS D est Y2. Avec M(a2) = 0.13,
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M(b2) = 0.85 et M(c2) = 0.63.

étape 1 : Calculer le degré de correspondance entre l’instance d’entrée (a,b,c) et
chaque terme de la règle (a1,a2,b1 ,b2,c1,c2), puis nous utiliserons ces degrés calculés pour
calculer le degré de compatibilité pour chaque règle.

1. d(a,a1)= min(M(a),M(a1))=min(0.65,0.52)=0.52
2. d(b,b1)= min(M(b),M(b1))=min(0.32,0.21)=0.21
3. d(c,c1)= min(M(c),M(c1))=min(0.82,0.92)=0.82
4. d(a,a2)= min(M(a),M(a2))=min(0.65,0.13)=0.13
5. d(b,b2)= min(M(b),M(b2))=min(0.32,0.85)=0.32
6. d(c,c2)= min(M(c),M(c2))=min(0.82,0.63)=0.63

=min(0.52,0.21,0.82)=0.21

=min(0.13,0.32,0.63)=0.13

Par conséquent, le degré de compatibilité entre l’exemple ep et la règle R1 est égal à
compat(ep, R1)=0.21, et compat(ep, R2)=0.13 est le degré de compatibilité entre l’exemple
ep et la règle R2. Pour calculer le degré de compatibilité, nous avons utilisé t-norm = mi-
nimum parce que nous avons le ET dans les règles, et dans le cas où nous avons le OU
dans les règles, nous devons utiliser t-norm = maximum.

étape 2 : Trouver la règle Rmax comme étant la règle ayant le degré de compatibilité
le plus élevé avec l’instance ep, c’est-à-dire :
compat(ep, Rkmax)= max[compat(ep, R1),compat(ep, R2)]= max(0.21,0.13)=0.21.
Par conséquent, la règle ayant le degré de compatibilité le plus élevé est la règle R1 : SI
A est a1 ET B est b1 ET C est c1 ALORS D est Y1.

étape 3 : Affecter la classe Y1 à l’instance ep = {a, b, c, Y1} , où Y1 est la classe prédite
par la règle ’R1 : SI A est a1 ET B est b1 ET C est c1 ALORS D est Y1’ trouvée comme
Rmax dans l’étape précédente.

La figure 5.3 illustre graphiquement le MRFC. Le degré de compatibilité de la nouvelle
instance d’entrée est calculé par rapport à toutes les règles floues s, et parce que la classe
cj de la règle Rkmax a le degré de compatibilité le plus élevé, elle est attribuée à l’exemple
d’entrée.

5.3.2.6 Méthode générale de raisonnement floue

La méthode générale de raisonnement flou (MGRF) [227] suit les étapes indiquées
ci-dessous pour classer un exemple donné ep :

— Calculer le degré de compatibilité entre l’exemple ep et chaque règle Rk pour k =
1, ...., s et une t-norme t, donnée par :

compat(ep, Rk) = t[M1(ap1),M2(ap2), .....,Mm(apm)] (5.12)
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Figure 5.3 – Méthode classique de raisonnement flou.

— Pour chaque classe, calculer la valeur de classification classc . classc est défini
comme l’agrégation du degré de compatibilité, calculé à l’étape précédente, de
toutes les règles avec la classe cj et représente le degré de compatibilité de l’ins-
tance avec toutes les règles dont la classe prédite est cj , donné par :
classcj

= f{compat(ep, Rk)|cjest la classe deRk} Où f est un opérateur d’agréga-
tion.

Par exemple, nous devons classer ep = {a, b, c, ?} une nouvelle instance dont la classe
est inconnue " ?". Où a, b et c sont des ensembles flous. Soit M(a) = 0,65 , M(b) = 0,32
et M(c) = 0,82 sont les degrés d’appartenance de a, b et c respectivement. Et nous avons
quatre règles telles que :

• R1 : SI A est a1 ET B est b1 ET C est c1 ALORS D est Y1. Avec M(a1) = 0.52,
M(b1) = 0.21 et M(c1) = 0.92

• R2 : SI A est a2 ET B est b2 ET C est c2 ALORS D est Y2. Avec M(a2) = 0.13,
M(b2) = 0.85 et M(c2) = 0.63.

• R3 : SI A est a3 ET B est b3 ET C est c3 ALORS D est Y1. Avec M(a3) = 0.19,
M(b3) = 0.97 et M(c3) = 0.38

• R4 : SI A est a4 ET B est b4 ET C est c4 ALORS D est Y2. Avec M(a4) = 0.75,
M(b4) = 0.53 et M(c4) = 0.20.

étape 1 : Calculer le degré de correspondance entre l’instance d’entrée (a,b,c) et
chaque terme de la règle (a1,a2,a3,a4,b1 ,b2,b3 , b4,c1,c2,c3,c4),et ensuite nous utiliserons
ces degrés calculés pour calculer le degré de compatibilité de chaque règle.
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1. d(a,a1)= min(M(a),M(a1))=min(0.65,0.52)=0.52
2. d(b,b1)= min(M(b),M(b1))=min(0.32,0.21)=0.21
3. d(c,c1)= min(M(c),M(c1))=min(0.82,0.92)=0.82
4. d(a,a2)= min(M(a),M(a2))=min(0.65,0.13)=0.13
5. d(b,b2)= min(M(b),M(b2))=min(0.32,0.85)=0.32
6. d(c,c2)= min(M(c),M(c2))=min(0.82,0.63)=0.63
7. d(a,a1)= min(M(a),M(a3))=min(0.65,0.19)=0.19
8. d(b,b1)= min(M(b),M(b3))=min(0.32,0.97)=0.32
9. d(c,c1)= min(M(c),M(c3))=min(0.82,0.38)=0.38
10. d(a,a2)= min(M(a),M(a4))=min(0.65,0.75)=0.65
11. d(b,b2)= min(M(b),M(b4))=min(0.32,0.53)=0.32
12. d(c,c2)= min(M(c),M(c4))=min(0.82,0.20)=0.20

=min(0.52,0.21,0.82)=0.21

=min(0.13,0.32,0.63)=0.13

=min(0.19,0.32,0.38)=0.19

=min(0.65,0.32,0.20)=0.20

Par conséquent, le degré de compatibilité entre l’exemple ep et chaque règle R1,R2,R3
et R4, est égal à : compat(ep, R1)=0. 21,compat(ep, R2)=0,13, compat(ep, R3)=0,19 et
compat(ep, R4)=0,20 respectivement.

étape 2 : Pour chaque classe, calculer la valeur de classification classc. Dans notre
exemple, nous avons deux classes Y1 et Y2.
classY1 = f{compat(ep, Rk)|Y1 = compat(ep, R1) + compat(ep, R3) =0,21+0,19=0,40
classY2 = f{compat(ep, Rk)|Y2 = compat(ep, R2) + compat(ep, R4) =0,13+0,20=0,33

étape 3 : Affecter la classe Y1 à l’instance ep = {a, b, c, Y1} , où Y1 est la classe ayant
la somme la plus élevée (classY1=0,40) trouvée dans l’étape précédente.

La figure 5.4 décrit graphiquement le GFRM. Le degré de compatibilité de la nouvelle
instance d’entrée est calculé par rapport à toutes les règles floues s, et parce que la classe
cj est la classe qui a obtenu le plus grand degré de classification parmi toutes les classes,
elle a été attribuée à l’exemple d’entrée.

Figure 5.4 – Méthode générale de raisonnement flou.



144 CHAPITRE 5. C4.5+LOGIQUE FLOUE+MAPREDUCE

5.4 Deuxième approche hybride

Dans cette section, nous présentons une approche hybride qui consiste à améliorer la
performance de classification dans les méthodologies conventionnelles de classification au
niveau de la phrase Anglaise basées sur l’arbre de décision C4.5 en appliquant le réseau
neuronal convolutif comme extracteur de caractéristiques, en utilisant le système basé sur
des règles floues pour traiter l’imprécision et l’incertitude qui existent dans le sentiment
exprimé par l’homme au niveau de chaque tweet et en mettant en œuvre l’approche
proposée de manière parallèle avec le cluster Hadoop.

Structurellement, le modèle hybride que nous avons proposé se compose de six étapes :
dans la première étape, nous avons sélectionné deux grands jeux de données, à savoir
Sentiment140 et COVID-19_Sentiments contenant les tweets collectés sur la plateforme
Twitter. Dans la deuxième phase, nous avons appliqué les techniques de pré-traitement
des données nécessaires pour supprimer toutes les données bruyantes et indésirables dans
chaque tweet et préparer le tweet pour une analyse appropriée. Dans la troisième étape,
nous avons implémenté la méthode de vectorisation FastText pour convertir chaque tweet
en un vecteur numérique. Dans ce travail, nous avons utilisé FastText en raison du résultat
expérimental de notre chapitre 4.5.2 dans la section dans la section 5.1, qui a prouvé que
FastText a une meilleure performance que les autres méthodes de vectorisation dans le do-
maine de l’analyse des sentiments. Dans la quatrième étape, nous avons utilisé le réseau
neuronal convolutif pour extraire les caractéristiques les plus pertinentes à l’aide de la
couche de convolution et réduire la dimensionnalité des caractéristiques extraites à l’aide
de la couche de mise en commun. Dans la cinquième phase, nous avons fuzzifié la sortie
de la couche entièrement connectée en utilisant la fonction d’appartenance gaussienne,
et nous avons choisi cette fonction d’appartenance parmi les fonctions d’appartenance
triangulaire et trapézoïdale en raison des résultats expérimentaux présentés dans notre
chapitre 6 dans la section 6.6.2, qui démontrent que la fonction d’appartenance gaussienne
a obtenu de meilleures performances que les autres. Après avoir fuzzifié les données, nous
avons appliqué C4.5 basé sur le gain d’information flou pour construire l’arbre de décision
flou tel que décrit dans la première approche hybride 5.3.2.2. Enfin, nous avons utilisé
l’approche générale de raisonnement flou pour classifier les nouveaux tweets en utilisant
la base de règles floues extraite de l’arbre flou créé. Nous avons décidé d’appliquer la
méthode de raisonnement flou général au lieu d’utiliser la méthode de raisonnement flou
classique en raison des résultats expérimentaux obtenus par la mise en œuvre de la pre-
mière approche hybride 5.3 qui confirment que la méthode de raisonnement flou général
donne une meilleure performance que la méthode de raisonnement flou classique. Dans
la sixième phase, nous avons mis en œuvre notre modèle hybride proposé sur un cluster
Hadoop composé de cinq machines : un nœud de calcul maître et quatre nœuds de calcul
esclaves.

5.4.1 Motivation

Nous proposons dans cette deuxième approche un nouveau modèle hybride pour ef-
fectuer l’analyse des sentiments des tweets collectés. Le modèle hybride proposé combine
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les points forts des techniques de pré-traitement des données pour enlever les données
indésirables et bruyantes, de la méthode FastText de plongement de mots pour représen-
ter chaque tweet par un vecteur numérique, du réseau neuronal convolutif pour extraire
et sélectionner automatiquement les caractéristiques pertinentes, de la fonction d’appar-
tenance gaussienne pour fuzzifier les données afin de traiter des données incertaines et
vagues, de l’algorithme d’arbre de décision C4.5 basé sur le gain d’information flou pour
créer un arbre de décision flou et générer une base de règles floues, de la méthode générale
de raisonnement flou pour classifier les nouveaux tweets et du cadre Hadoop pour mettre
en œuvre notre approache de manière parallèle et ainsi améliorer les performances de
notre approche proposée.

La première étape de notre démarche est l’acquisition des données. À ce stade, nous
avons téléchargé deux grands jeux de données de Twitter. Le premier jeu de données
est nommé Sentiment140, qui est obtenu à partir du lien https://www.kaggle.com/
kazanova/sentiment140. Le second jeu de données s’appelle COVID-19_Sentiments,
et se trouve sur le lien https://www.kaggle.com/abhaydhiman/covid19-sentiments.
Ces jeux de données contiennent une quantité critique de données indésirables et bruitées,
donc pour améliorer la qualité des données dans les deux jeux de données, nous avons
appliqué plusieurs techniques de pré-traitement des données comme deuxième étape de
notre contribution qui est appelée purification des données. Dans la phase de purification
des données, nous avons appliqué plusieurs techniques telles que :

— Elargir les abréviations.
— Remplacer l’argot par le mot correct à partir du dictionnaire.
— Corriger les fautes d’orthographe à l’aide du dictionnaire WordNet.
— Supprimer les noms d’utilisateur, les chiffres, les espaces blancs, les hashtags, les

caractères spéciaux, les URLs et la ponctuation.
— Remplacer les mots allongés.
— Enlever les mots vides.
— Mise en minuscules.
— Stemming.
— Lemmatisation.
— Tokenisation.

Conséquemment, toutes les techniques de pré-traitement des données influencent po-
sitivement la classification des sentiments, comme présenté dans le chapitre 4 dans la
section 4.5.1. Dans laquelle, nous avons fourni une étude analysée efficace pour évaluer
l’impact des techniques de pré-traitement des données sur la classification des sentiments
en termes de taux de classification. Les résultats obtenus à partir des expériences réalisées
dans ce chapitre ont confirmé que l’application de chaque technique de pré-traitement des
données a une amélioration significative sur la performance de l’analyse des sentiments.
De plus, l’objectif de ce document de recherche [228] est de jugée la performance des
méthodes de pré-traitement des données sur les problèmes de classification. Les auteurs
de cet article utilisent trois jeux de données différents pour évaluer chaque technique de
pré-traitement. Les résultats expérimentaux prouvent que l’impact de chaque méthode
de pré-traitement est le même dans tous les jeux de données, et que la mise en œuvre
de chaque technique de pré-traitement améliore la performance de classification. Les au-
teurs de l’article [229] identifient l’influence des techniques de pré-traitement des données

https://www.kaggle.com/kazanova/sentiment140
https://www.kaggle.com/kazanova/sentiment140
https://www.kaggle.com/abhaydhiman/covid19-sentiments
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sur le taux de classification de l’algorithme d’apprentissage automatique BN. L’influence
des techniques de purification des données sur le taux de classification de l’algorithme
BN est mesurée en comparant le résultat expérimental avec l’application de techniques
de pré-traitement et sans application de techniques de pré-traitement. Les résultats em-
piriques démontrent que l’intégration de l’algorithme BN avec toutes les techniques de
pré-traitement peut augmenter le taux de classification. Par conséquent, nous avons mo-
tivé par le résultat précis donné concernant l’application des techniques de pré-traitement
des données, et nous avons mis en œuvre toutes les étapes de purification des données
introduites ci-dessus dans cette contribution.

Après la phase de purification des données, l’étape suivante est la vectorisation des
données qui vise à représenter chaque tweet par un vecteur numérique. Il existe plusieurs
méthodes de vectorisation a savoir TF-IDF, FastText, Word2vec, GloVe, Bag-Of-Words,
N-gram. Selon l’étude comparative réalisée dans le chapitre 4, les algorithmes N-gram,
Bag-Of-Words, TF-IDF, GloVe, Word2vec et FastText ont atteint un taux de classi-
fication égale à 51.76%, 64.24%, 71.05%, 72.23%, 77.43%, 87.13%, respectivement. Ces
résultats expérimentaux sont obtenus lorsque nous avons appliqué l’algorithme d’arbre
de décision C4.5 sur le jeu de données COVID-19_Sentiments. Par conséquent, nous
avons motivé par la bonne performance obtenue en utilisant la méthode de plongement
de mots FastText. En conséquence, dans cette contribution, nous avons utilisé FastText
comme méthode de vectorisation des données. L’étape suivante de notre contribution
consiste à appliquer le réseau neuronal convolutif pour effectuer les opérations d’extrac-
tion et de sélection des caractéristiques. Le réseau neuronal convolutif utilisé dans cette
contribution est composé de trois couches : La couche de convolution vise à extraire des
caractéristiques pertinentes et convoluées en appliquant plusieurs filtres sur la matrice de
plongement de mots obtenue dans la phase précédente. La couche de mise en commun
applique l’opérations de mise en commun maximale (Max-Pooling) sur les caractéristiques
convoluées produites dans la couche de convolution pour réduire la dimensionnalité des
caractéristiques extraites. Enfin, la couche entièrement connectée convertit les sorties de la
couche de mise en commun en sorties linéaires à l’aide de la fonction d’activation softmax.

Après la phase du réseau neuronal convolutif, l’étape suivante est la phase de fuzzifica-
tion, qui vise à fuzzifier les sorties de la couche entièrement connectée en appliquant une
fonction d’appartenance à chaque neurone entièrement connecté. En d’autres termes, le
processus de fuzzification vise à convertir la valeur nette de chaque neurone en valeur floue
en mesurant le degré d’appartenance à l’aide de l’une des fonctions d’appartenance les
plus populaires, à savoir la fonction d’appartenance trapézoïdale, la fonction d’apparte-
nance triangulaire et la fonction d’appartenance gaussienne. Conformément à l’expérience
réalisée dans le chapitre 4 pour évaluer les performances des fonctions d’appartenance
trapézoïdale, triangulaire et gaussienne, nous avons décidé d’utiliser la fonction d’appar-
tenance gaussienne dans cette contribution car elle atteint un bon taux de classification
égale à 94.87 % par rapport à la fonction d’appartenance trapézoïdale qui atteint un taux
de classification égale à 91.21 % et à la fonction d’appartenance triangulaire qui donne un
taux de classification égale à 90.14 %. La phase suivante consiste à appliquer C4.5 sur la
base du ratio de gain d’information flou pour créer l’arbre de décision flou et utiliser cet
arbre flou obtenu pour générer la base de règles floues. Le C4.5 flou calcule le ratio de gain
d’information de chaque caractéristique en calculant la probabilité des degrés d’apparte-
nance. Enfin, nous avons appliqué la méthode générale de raisonnement flou sur la base de
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règles floues pour classifier les nouveaux tweets comme étant neutres, positifs ou négatifs.
Nous avons choisi d’appliquer la méthode générale de raisonnement flou plutôt que la
méthode classique de raisonnement flou en raison du résultat expérimental obtenu par la
mise en œuvre de la première approche hybride 5.3 qui a prouvé que la méthode générale
de raisonnement flou donne un meilleur taux de classification (86.56 %) que la méthode
classique de raisonnement flou qui atteint un taux de classification égale à 63.96%.

Enfin, nous avons mis en œuvre notre modèle hybride proposé en utilisant le cadre
Hadoop avec son modèle de programmation MapReduce qui vise à faciliter les tâches
de calcul en les divisant en sous-tâches distribuées sur un ensemble de machines et son
système de fichiers distribués Hadoop pour stocker le grand ensemble de données sur plu-
sieurs nœuds de calcul de manière redondante afin d’éviter les pannes de nœuds et les
problèmes de goulots d’étranglement. Notre cluster Hadoop est composé de cinq machines
de calcul : un nœud de calcul maître qui est responsable de la surveillance du stockage
des données dans le système de fichiers distribué Hadoop, du partitionnement des don-
nées d’entrée en blocs, de la gestion de la communication inter-machine requise, de la
planification de l’exécution du programme sur un ensemble de machines esclaves et de
l’exécution du calcul parallèle effectué sur les données stockées à l’aide de MapReduce. Le
nœud de calcul maître possède trois nœuds, qui sont JobTracker, NameNode, Secondary
NameNode. Quatre nœuds de calcul esclaves, chaque esclave est responsable du stockage
d’un bloc de données et de l’exécution de calculs sur ce bloc stocké. Ainsi, ce nœud esclave
exécute à la fois un service TaskTracker et un service DataNode pour communiquer avec
le nœud de calcul maître du cluster.

En résumé, l’objectif de notre contribution est d’améliorer la performance de la clas-
sification des sentiments en intégrant les avantages des méthodes de pré-traitement des
données pour améliorer la qualité des données en supprimant les données indésirables
et incohérentes, le point fort de la méthode de vectorisation des données FastText pour
transformer chaque tweet en un vecteur numérique, l’avantage de réseau neuronal convo-
lutif pour extraire des caractéristiques pertinentes et complètes en appliquant l’opération
de convolution et pour sélectionner les caractéristique les plus pertinentes en appliquant
l’opération de mise en commun maximale pour diminuer la haute dimensionnalité des
caractéristiques convolutives obtenues, la puissance de la fonction d’appartenance gaus-
sienne dans la fuzzification des sorties de la couche entièrement connectée pour traiter
les données incertaines et ambiguës, la performance du C4.5 basé sur le ration de gain
d’information floue pour créer un arbre de décision flou et extraire la base de règles qui
contient un ensemble de règles floues, la capacité de la méthode générale de raisonnement
flou à classifier les nouveaux tweets en fonction des règles floues extraites à l’étape pré-
cédente, et le cadre Hadoop pour mettre en œuvre notre approache hybride de manière
parallèle. Comme l’illustre la figure 5.5, la structure globale de la deuxième approche hy-
bride développée dans ce chapitre est composée de huit étapes : l’acquisition des données,
le purification des données, la vectorisation des données, l’extraction et la sélection des
caractéristiques à l’aide d’un réseau neuronal convolutif, la fuzzification des données, la
construction d’un modèle d’apprentissage à l’aide d’un arbre de décision C4.5 flou, le test
de ce modèle d’apprentissage créé à l’aide d’une méthode générale de raisonnement flou,
et enfin, la parallélisation de notre approache hybride à l’aide du cadre Hadoop.

dans cette contribution, les phases d’acquisition et de purification des données sont les
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Figure 5.5 – Structure générale de la deuxième approche hybride.

mêmes que dans la contribution du chapitre précédent 4. Après la phase de pré-traitement
des données, l’étape suivante est la vectorisation des données, qui convertit le tweet d’en-
trée en un vecteur numérique. Dans cette contribution, la méthode d’incorporation de
mots FastText est mise en œuvre car elle a obtenu de bonne performance de classification
par rapport à d’autres approches comme décrit dans le chapitre 4. Dans cette contribu-
tion, les sorties de la phase de pré-traitement des données seront l’entrée de la phase de
vectorisation des données.

5.4.2 Vectorisation des données

L’objectif de cette démarche est de reconnaître les polarités de sentiment exprimées
dans les tweets collectés à partir de la plateforme Twitter. Par conséquent, les tweets pré-
traités doivent être exprimés en langage machine pour une analyse, un traitement et une
classification ultérieurs. Dans cette phase, nous avons effectué un apprentissage non su-
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pervisé en utilisant la méthode de vectorisation des données FastText qui convertit chaque
mot avec n-gramme=2 en un vecteur de basse dimension. FastText intègre des notions
les plus populaires proposées ces dernières années par les communautés de l’apprentis-
sage automatique et du traitement du langage naturel. Celles-ci impliquent de vectoriser
chaque phrase en utilisant un sac de caractères n-grammes ou en employant un sac de
mots et de les traiter en utilisant le modèle de Continuous Bag-Of-Words ou l’approche
Skip-Gram pour obtenir son vecteur de basse dimension comme illustré dans la figure 5.6.
FastText applique également une fonction softmax hiérarchique qui profite de la distribu-
tion déséquilibrée des classes pour accélérer le calcul. Ces diverses théories sont utilisées
pour deux tâches distinctes : la classification efficace des données et la vectorisation des
mots.

Figure 5.6 – Modèle de Continuous Bag-Of-Words et l’approche Skip-Gram.

Basé sur l’étude comparative réalisée dans [230] pour comparer le modèle Continuous
Bag-Of-Words et l’approche Skip-Gram, les résultats expérimentaux de cette étude ont
prouvé que l’approche Skip-Gram est plus performant que le modèle Continuous Bag-Of-
Words pour représenter les mots mais qu’il nécessite un temps d’apprentissage important.
Mais, nous avons utilisé le modèle de Skip-Gram dans notre travail parce que nous avons
résolu son inconvénient concernant le temps en utilisant Hadoop.

Par exemple, la première étape pour vectoriser le mot "Cheery" consiste à appliquer
l’approche n-gramme sur le mot "Cheery" où n-gramme=2. Donc, le résultat de la première
étape sera (C, Ce, ee, er, ry, y) où les parenthèses désignent le début et la fin du mot
vectorisé. La deuxième étape consiste à appliquer le modèle de Skip-Gram sur le sac de
n-grammes de caractères obtenu pour calculer le vecteur de plongement de mots.

Comme nous l’avons dit précédemment, il existe plusieurs méthodes de vectorisation
de mots telles queN-gram, Bag-Of-Words, TF-IDF, GloVe, Word2vec et FastText qui ont
atteint respectivement un taux de classification égale à 51.76 %, 64.24 %, 71.05 %, 72.23
%, 77.43 %, 87.13 %, selon l’étude comparative réalisée dans le chapitre 4. Par conséquent,
nous pouvons expliquer l’excellente performance obtenue par FastText par rapport aux
autres méthodes de plongement de mots par la capacité de FastText à capturer le sens
des mots plus abrégés et à aider l’opération de vectorisation des mots à détecter les
préfixes et les suffixes du sac de n-grammes à vectoriser. En outre, la procédure FastText
a une grande capacité à créer des vecteurs pour n’importe quels mots, même les mots non
reconnus, les mots mal orthographiés, les mots hors-dictionnaire et la concaténation de
mots, par rapport aux autres méthodes de vectorisation. Bien que Word2Vec et GloVe
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aient également utilisé le modèle de Skip-Gram pour représenter les mots, la structure
globale de ces méthodes ne parvient pas à produire le vecteur de plongement de basse
dimension d’un quelconque mot. Contrairement au schéma FastText qui a la capacité de
produire le vecteur de plongement de basse dimension de n’importe quel mot. Ce sont les
avantages de cette méthode par rapport aux autres stratégies de plongement des mots.

Après avoir appliqué FastText comme phase de vectorisation des données de notre
contribution, dans laquelle nous convertissons les tweets en une matrice de vecteurs de
plongement de basse dimension. L’étape suivante est l’extraction et la sélection des ca-
ractéristiques à l’aide du réseau neuronal convolutif, comme décrit dans la sous-section
suivante.

5.4.3 Extraction et sélection des caractéristiques

L’extraction et la sélection des caractéristiques les plus pertinentes sont considérées
comme une phase essentielle dans différentes utilisations du TAL et de nombreux tra-
vaux de recherche ont été réalisés pour générer des caractéristiques robustes, complètes
et appropriées. Après, nous avons étudié différents travaux de recherche [231–234] dans la
littérature. Nous avons déduit que les travaux récents ont accordé beaucoup d’attention à
la technique d’extraction automatique de caractéristiques adoptée par les modèles d’ap-
prentissage en profondeur au lieu de l’extraction manuelle de caractéristiques adoptée par
les algorithmes d’apprentissage automatique traditionnels. En d’autres termes, les réseaux
neuronaux en profondeur ont la capacité d’extraire et de sélectionner les caractéristiques
les plus pertinentes pendant le processus d’apprentissage sans nécessiter d’intervention
humaine, contrairement aux algorithmes d’apprentissage automatique classiques qui ont
besoin de caractéristiques prédéfinies avant de commencer le processus d’apprentissage.
Il existe plusieurs modèles d’apprentissage en profondeur dans la littérature. Le réseau
neuronal convolutif est reconnu comme l’un des modèles d’apprentissage en profondeur
les plus populaires, qui a été développé pour donner une représentation appropriée de
l’entrée. Selon son architecture globale, le réseau neuronal convolutif peut être considéré
comme un bon choix pour extraire et sélectionner les caractéristiques les plus appropriées
dans ce travail.

Figure 5.7 – Extraction et sélection de caractéristiques à l’aide d’un réseau neuronal
convolutif.
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Comme illustré dans la figure 5.7, l’architecture du simple réseau neuronal convolutif
comprend trois couches essentielles. Ces couches sont les suivantes : La couche de convo-
lution est utilisée pour extraire un ensemble de caractéristiques à partir de la matrice de
plongement de mots obtenue dans la phase de vectorisation des données. La couche de
mise en commun est utilisée pour sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes et
les plus appropriées parmi l’ensemble des caractéristiques extraites au niveau de la couche
de convolution. Une couche entièrement connectée convertit les sorties de la couche de
mise en commun en sorties linéaires en utilisant la fonction d’activation softmax.

Couche de Convolution : est la couche primaire de la structure globale du réseau
neuronal convolutif. Cette première couche identifie et extrait les caractéristiques les plus
pertinentes à partir de la matrice de plongement de mots E construite dans la phase de
vectorisation des données. La couche de convolution consiste en plusieurs opérations de
convolution. À chaque opération de convolution, un filtre glissant (S) est mis en œuvre
sur chaque fenêtre de matrice de plongement de mots (EW ) prélevée à partir du matrice
E, et une mappe de caractéristiques est produite comme résultat. Par conséquent, des
opérations multiples de convolution indiquant des filtres multiples avec une taille de fe-
nêtre variable sont mises en œuvre sur la matrice E, et des mappes de caractéristiques
multiples sont fournies comme sorties de ces opérations de convolution. Nous supposons
que le EW = [v1; v2; ....; vn] avec vi ∈ Rm, une mappe de caractéristiquesMi est construite
en appliquant Si sur un fenêtre EW de taille V i : i+x−1 en utilisant l’équation suivante :

Mi = ReLU(Si.Vi:i+x−1 + a) (5.13)

Où ReLU est une fonction d’activation non linéaire, a ∈ R est le biais appliqué et x est
la dimension du filtre employé S. Par conséquent, une mappe de caractéristiques M0 =
[F0, F1, ..., Fi+x−1] est construite par la mise en œuvre de (5.13) sur toutes les fenêtres
sélectionnées EW à partir de la matrice E. Plusieurs filtres Si:1→z sont exercés pour
créer un ensemble de mappes de caractéristiques MFi:1→z. L’ensemble produit de mappes
de caractéristiques MFi:1→z est activé, c’est-à-dire que l’ensemble linéaire de mappes de
caractéristiques est converti en un ensemble non linéaire de mappes de caractéristiques
par l’application de l’unité linéaire rectifiée ReLU sur l’ensemble linéaire de mappes de
caractéristiques. Par rapport aux fonctions d’activation Tanh et Sigmoïde, les points forts
de la fonction d’activation ReLU sont sa capacité à surmonter le problème de gradient en
voie de disparition. Sa convergence est plus rapide en raison de son équation mathématique
simpliste, et son temps d’exécution est court. Le ReLU est calculé à l’aide de l’équation
suivante (5.14) :

ReLU(y) = max(0; y) (5.14)

Après avoir appliqué toutes les opérations de la couche de convolution pour extraire les
caractéristiques les plus appropriées à partir de la matrice de plongement de mots obtenue
dans la phase de vectorisation des données, nous avons obtenu un ensemble de mappes
de caractéristiques non linéaires. La phase suivante consiste à transmettre ces ensembles
obtenus de mappes de caractéristiques non linéaires à la couche de mise en commun pour
sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes et réduire la dimensionnalité élevée
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des caractéristiques.

Couche de Mise en Commun : Après avoir mis en œuvre la couche de convolution
pour extraire les caractéristiques appropriées en appliquant plusieurs filtres glissants sur
la matrice de plongement de mots produite dans la phase de vectorisation des données,
l’étape suivante consiste à mettre en œuvre la couche de mise en commun pour sélec-
tionner les caractéristiques les plus pertinentes en réduisant la dimension des mappes de
caractéristiques extraites dans la phase de convolution. La couche de mise en commun
applique une opération de mise en commun maximale ou de mise en commun moyenne
sur l’ensemble des mappes de caractéristiques extraites pour sélectionner les caractéris-
tiques pertinentes. La fonction de mise en commun moyenne calcule la moyenne de toutes
les caractéristiques de la mappe convoluée et considère le résultat comme caractéristique
poolée. La fonction de mise en commun maximale considère que la caractéristique poolée
a la valeur maximale dans la mappe de caractéristiques convoluée et élimine le reste. Ces
opérations de mise en commun moyenne et de mise en commun maximale sont illustrées
dans la figure 5.8.

Figure 5.8 – Illustration des fonctions de mise en commun moyenne et de mise en
commun maximale.

Dans cette proposition, nous avons employé la fonction de mise en commun maximale.
L’opération de mise en commun maximale est mise en œuvre sur chaque mappe de carac-
téristiquesMi et sélectionne la caractéristique ayant la valeur maximale dans la mappe de
caractéristiques comme caractéristique poolée pf = max[Fi]. Cette opération produit un
ensemble de caractéristiques poolée dont la taille est égale au nombre de mappes de carac-
téristiques N dans l’entrée de la couche de mise en commun. Par conséquent, l’opération
de mise en commun maximale miniaturise la taille de chaque carte de caractéristiques, et
sa sortie prend la forme d’une colonne. Le nombre total de colonnes en sortie sera égal
au nombre total de mappes de caractéristiques en entrée. La miniaturisation obtenue en
appliquant la fonction de mise en commun maximale dépend de la taille de la dimen-
sion du noyau de mise en commun maximale. En général, la couche de mise en commun
convertit chaque mappe de caractéristiques convoluées en une seule colonne. Son objectif
principal est de sélectionner et de préserver la caractéristique optimale importante en
compressant les données et en diminuant la taille de la vectorisation. L’ensemble obtenu
de caractéristiques optimales est ensuite transmis à la couche dense, également appelée
couche entièrement connectée.

Couche Entièrement Connectée ou Couche Dense : est appliquée dans cette
contribution pour convertir les sorties de la couche de mise en commun en sorties linéaires à
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l’aide de la fonction d’activation softmax. Nous pouvons résumer sa fonctionnalité comme
un processus linéaire dans lequel chaque entrée est liée à toutes les sorties par un poids
différent. La couche dense transforme les mappes de caractéristiques de mise en commun
en sortie linéaire en utilisant l’équation suivante (5.15) :

Lo = soft(Wc ∗ Pf + A) (5.15)

Où Lo est la valeur linéaire calculée, Wc est la matrice de poids appliquée, Pf est la
mappe de caractéristiques poolée générée par la couche de mise en commun, A est le biais
appliqué et soft est la fonction d’activation softmax, qui est définie comme dans l’équation
(5.16) :

soft(y) =
enj∑I
i=1 e

n
j

(5.16)

Où n est la valeur du neurone d’entrée, enj est la méthode exponentielle standard de la
valeur du neurone d’entrée, et I est le nombre total de catégories dans le jeu de données
utilisé.

Après l’application du réseau neuronal convolutif pour extraire et sélectionner les ca-
ractéristiques les plus appropriées dans cette contribution. La phase suivante est l’appli-
cation de la fonction d’appartenance gaussienne pour flouter les caractéristiques obtenues
dans la phase du réseau neuronal convolutif. Nous avons appliqué l’approche de fuzzifica-
tion afin de fournir à notre approche hybride la capacité de traiter des données incertaines
et vagues, puis d’améliorer le taux de classification de notre approche suggérée.

5.4.4 Phase de fuzzification des données

Après avoir extrait et sélectionné les caractéristiques les plus pertinentes et les plus
cohérentes en appliquant le réseau neuronal convolutif. L’étape suivante est la phase de
fuzzification des données qui vise à fuzzifier l’ensemble des caractéristiques obtenues dans
la phase précédente. L’objectif principal de cette phase est de flouter les caractéristiques
afin de leur appliquer l’arbre de décision C4.5 flou et de donner à notre modèle la capacité
de traiter des données incertaines et vagues.

Dans cet approche, nous appliquons la fonction de fuzzification pour transformer les
valeurs des neurones de la couche dense en un ensemble de valeurs floues en mesurant le
degré d’appartenance de chaque valeur de neurone à l’aide de la fonction d’appartenance
gaussienne expliquée dans le chapitre 3. Nous avons choisi la fonction d’appartenance
gaussienne au lieu des fonctions d’appartenance triangulaire ou trapézoïdale en raison du
résultat expérimental présenté dans le chapitre 4, qui a prouvé que la fonction d’appar-
tenance gaussienne atteint un bon taux de classification égal à 94.87% par rapport à la
fonction d’appartenance trapézoïdale qui atteint un taux de classification égal à 91.21%
et à la fonction d’appartenance triangulaire qui donne un taux de classification égal à
90.14%. L’étape suivante est la mise en œuvre de l’algorithme de l’arbre de décision C4.5
flou, qui sont basés sur le ratio de gain d’information floue.



154 CHAPITRE 5. C4.5+LOGIQUE FLOUE+MAPREDUCE

5.4.5 Arbre de décision C4.5 floue

Notre classificateur dans cette contribution combine le principe de l’arbre de décision
C4.5 et la théorie des ensembles flous, comme décrit dans la première approche hybride
proposée 5.3.2.2. Après avoir créé l’arbre de décision flou en appliquant le C4.5 basé sur
le ratio de gain d’information flou, nous avons extrait toutes les règles floues possibles
à partir de l’arbre de décision flou construit et nous les avons stockées dans la base
de règles. L’étape suivante de cette deuxième approche proposée est l’application de la
méthode générale de raisonnement flou sur la base de règles obtenue pour classifier les
nouveaux tweets.

5.4.6 Méthode générale de raisonnement flou

Nous avons choisi dans cet approche d’appliquer l’approche générale de raisonnement
flou pour classifier les nouveaux tweets d’entrée au lieu d’appliquer l’approche classique de
raisonnement flou. Ce choix est fait sur le résultat expérimental introduit de la première
approche hybride proposée 5.3 qui a prouvé que l’approche générale de raisonnement
flou donne un meilleur taux de classification égal à 86.56% que la méthode classique de
raisonnement flou qui atteint un taux de classification égal à 63.96%. Après cette étape,
nous présentons la manière dont nous avons utilisé Hadoop.

5.4.7 Parallélisation de la deuxième approche sous Hadoop

Pour surmonter les difficultés cruciales auxquelles sont confrontées les données vo-
lumineuses, nous avons mis en œuvre le cadre Hadoop, comme le montre la figure 5.9
qui décrit la mise en œuvre de notre modèle hybride proposé sur un cluster Hadoop de
cinq machines : un noeud maître et quatre noeuds esclaves. Notre jeu de données est

Figure 5.9 – Parallélisation de notre deuxième approche en utilisant Hadoop.
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divisé en jeux de données d’apprentissage et de test enregistrés de manière distribuée sur
cinq ordinateurs à l’aide du HDFS avec son NameNode et ses DataNodes. Le processus
d’apprentissage des données est également réalisé de manière parallèle en utilisant Ma-
pReduce avec son JobTracker et ses Tasks-Trackers. Dans la première tâche MapReduce,
l’ensemble de données d’apprentissage est divisé en blocs. Chaque bloc est transmis à
chaque fonction Mapper qui lui applique les techniques de pré-traitement des données,
le plongement de mots FastText pour convertir le bloc en un vecteur numérique, puis
l’application d’un réseau neuronal convolutif pour extraire et sélectionner les caractéris-
tiques les plus pertinentes, ensuite l’utilisation d’une fonction d’appartenance gaussienne
pour flouter les caractéristiques sélectionnées, enfin l’application d’un C4.5 flou pour créer
l’arbre de décision flou de ce bloc de données. Au niveau de chaque nœud Mapper, nous
obtenons un petit arbre de décision flou. Nous avons utilisé deux nœuds reducers pour
agréger les résultats obtenus des nœuds Mappers. Le résultat de sortie des deux nœuds
Reducers est l’arbre de décision flou complet. Dans la deuxième tâche MapReduce, nous
avons exécuté l’arbre de décision flou généré dans la première tâche MapReduce sur le
jeu de données de test en utilisant cinq nœuds Mappers. Les résultats de la classification
sont stockés dans le HDFS. L’algorithme 5 décrit notre modèle hybride parallèle qui nous
proposons dans cette contribution pour classifier les nouveaux tweets.

5.5 Expériences de simulation et analyse

Dans notre approche, nous avons divisé l’ensemble de données en deux sous-ensembles
(ensemble de données d’apprentissage et ensemble de données de test) en utilisant une
stratégie de validation croisée décuplée et nous l’avons stocké dans le HDFS. Nous avons
ensuite utilisé la méthode de fuzzification, en particulier la FA triangulaire, pour fuzzifier
l’ensemble de données de formation. Après avoir appliqué notre algorithme proposé (arbre
de décision C4.5 qui est parallèle et flou) aux données floues, nous avons obtenu un arbre
de décision flou. De plus, nous avons utilisé l’arbre de décision flou généré pour extraire
un ensemble de règles. Enfin, nous avons appliqué les deux méthodes de raisonnement flou
sur l’ensemble de règles pour classer l’ensemble de données de test et stocker les données
classifiées dans le HDFS.

5.5.1 Ensembles de données expérimentales

Pour évaluer la performance de notre approche (logique floue+ MapReduce+ C4.5) par
rapport à d’autres méthodes comme ID3, C4.5, MapReduce+C4.5, logique floue+C4.5,
Damanik et al. [235], Cherfi et al. [236], et Lee [237], nous avons considéré trois ensembles
de données sélectionnés dans la base de données UCI (Machine Learning repository) [221]
a savoir "PAMAP2 Physical Activity Monitoring", "Gas sensor array under dynamic gas
mixtures" et "Record Linkage Comparison Patterns" avec un nombre d’instances allant
de 3850505 à 5749132 comme décrit dans le tableau 5.1. Et pour évaluer son efficacité,
nous avons choisi dix paramètres d’évaluation présentés dans le chapitre 3 à savoir Taux
Positif Vrai (TPV), Taux Négatif Vrai (TNV) ou spécificité, Taux Positif Faux (TPF),
Taux Négatif Faux (TNF), Taux d’Erreur (TR), Précision (PR), Taux de Classification
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Algorithm 5 Algorithme de notre deuxième approche hybride et parallèle
Input : Jeu de données d’apprentissage de tweets E
Output : ArbreFlou
Définir le travail d’Hadoop
Définir SelectTaskMapper comme la classe de Mapper
Définir selectTaskReducer comme la classe de Reducer.
Ajustez la taille des blocs de HDFS jusqu’à ce que le jeu de données E puisse être divisé
en S blocs Ej = {j = 1, 2, ..., S}
for j ← 1 to S bloc do
Dans le j-ième SelectTaskMapper

— Si (un mot dans le j-ième donnée blocj pas en Anglais) Alors
Traduire(mot en anglais)

— T = pré-traitement-données(blocj)

— F = FastText(T)

— C = RéseauNeuronalConvolutif(F)

— D = FonctionAppartenanceGaussienne(C)

— Arbrej = Algorithme1(D)

end for
for j ← 1 to n Reducer do

Dans le j-ième SelectTaskReducer
ArbreFlou = ∑S

j=1 Arbrej.

end for
Input : Jeu de données de test des tweets E, et ArbreFlou
Output : Résultat de la classification (RC)
for j ← 1 to C bloc do

Dans le j-ième SelectTaskMapper
RCj = RaisonnementGénéralFlou(blocj,ArbreFlou)

end for
for j ← 1 to n Reducer do

Dans le j-ième SelectTaskReducer
RC = ∑C

j=1 RCj.

end for
return RC à stocker dans HDFS comme résultat de la classification.
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ou exactitude (TC), Statistique Kappa (SK), Score F1 (SF) et Temps d’Exécution (TE).

Table 5.1 – Propriétés des ensembles de données.

N. Nombre d’instances Nombre d’attributs
1 3850505 52
2 4178504 19
3 5749132 12

5.5.2 Résultats et discussions

La figure 5.10 montre le résultat de la précision de la classification après l’application
de logique floue+C4.5 en utilisant la méthode de raisonnement général (approche 1) et
logique floue+C4.5 en utilisant la méthode de raisonnement classique (approche 2) sur
trois ensembles de données sélectionnés numéro 1, 2 et 3.

Figure 5.10 – TC en mettant en œuvre l’approche 1 et l’approche 2.

En analysant la figure 5.10, nous remarquons que l’approche 1 est plus performante
que l’approche 2 dans tous les ensembles de données sélectionnés avec un taux de précision
égal à 72.23%, 86.56% et 78.47% respectivement pour les ensembles de données numéros
1, 2 et 3. Autrement dit, la méthode de raisonnement général est plus efficace dans la
classification des nouvelles instances que la méthode de raisonnement classique. Dans la
suite de ce travail, nous utiliserons donc la méthode de raisonnement général.

Une autre expérience est faite pour comparer la méthode classique C4.5 et l’approche1,
et pour démontrer si l’application de la logique floue influence le résultat de la classifica-
tion. Comme la première expérience, nous avons appliqué les deux approches sur les trois
ensembles de données choisis. La figure 5.11 montre le résultat du taux de classification
en utilisant les deux algorithmes : flou et classique.
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Figure 5.11 – TC en mettant en œuvre l’approche 1 et C4.5.

D’après la figure 5.11, nous déduisons que l’application de la logique floue avec l’algo-
rithme C4.5 améliore les performances de la classification. C’est-à-dire qu’elle augmente
le taux de précision de 25.03%, 31.26% et 24.66% respectivement pour les ensembles de
données numéros 1, 2 et 3, par rapport à C4.5 classique.

Encore pour valider et évaluer notre travail, nous avons sélectionné trois ensembles de
données contenant une énorme quantité de données, tels que l’ensemble de données n.1 a
3850505 instances, l’ensemble de données n.2 a 4178504 instances et l’ensemble de données
n.3 a 5749132 instances. L’application du C4.5 classique prend beaucoup de temps, qui
peut varier d’une heure à 2,5 heures selon la taille de l’ensemble de données utilisé. Pour
remédier à ce problème, nous utilisons le modèle de programmation MapReduce, qui
partage le travail sur cinq machines (quatre nœuds esclaves et un nœud maître). La figure
5.12 montre le temps d’exécution des algorithmes C4.5 et C4.5+MapReduce.

Nous remarquons, d’après la figure 4.12, que l’algorithme C4.5 + MapReduce a mis
moins de temps d’exécution que l’algorithme C4.5, ce qui rend l’application de MapRe-
duce sur C4.5 plus efficace. Par exemple, le temps de consommation en appliquant le
C4.5 sur l’ensemble de données n.1 est de 3685 secondes, par contre, le temps utilisé en
exécutant le C4.5 + MapReduce sur le même ensemble de données est de 500 secondes.
Nous remarquons que l’algorithme C4.5+MapReduce réduit de temps d’exécution de 7.37
fois par rapport à C4.5. Cette réduction est due à l’utilisation de cinq machines (quatre
nœuds esclaves et un nœud maître) dans l’exécution de l’algorithme C4.5 + MapReduce.
De plus, l’algorithme C4.5+MapReduce réduit respectivement de temps d’exécution pour
les ensembles de données n.2 et n.3 de 7.81 et 9.43 fois, par rapport à C4.5.

En résumé, la première expérience montre que la logique floue + C4.5 basée sur la
méthode de raisonnement général surpasse la logique floue + C4.5 basée sur la méthode
de raisonnement classique, donc dans la suite de notre travail, nous adoptons la méthode
puissante pour classer les de nouvelles instances. Aussi, à partir de la deuxième expérience,
telle que décrits dans la figure 5.11, nous déduisons que l’application de la logique floue sur
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Figure 5.12 – TE en mettant en œuvre C4.5+MapReduce et C4.5

C4.5 nous permet d’améliorer la précision de classification de l’algorithme C4.5 classique.
Par conséquent, dans notre travail, nous appliquerons la logique floue. Enfin, à partir de
la troisième expérience, comme l’illustre la figure 5.12, nous remarquons que l’utilisation
du modèle de programmation MapReduce diminue le temps d’exécution utilisé par C4.5
sur une énorme quantité de données. En conséquence, dans la suite de notre travail, nous
évaluerons les performances de notre approche "C4.5+Logique floue+MapReduce".

La figure 5.13 illustre le résultat obtenu pour le taux de classification et le taux d’erreur
en utilisant notre approche proposée (C4.5+LogiqueFloue+MapReduce), et nous compa-
rons le résultat obtenu avec d’autres méthodes comme ID3, C4.5 et C4.5+LogiqueFloue.
Les figures 5.13.a, 5.13.b, 5.13.c montrent les résultats obtenus par l’application de toutes
les approches sur le jeu de données respectivement n.1, n.2 et n.3.

Selon la figure 5.13, la première remarque est que notre algorithme proposé (C4.5
+ LogiqueFloue + MapReduce) surpasse les autres algorithmes en termes de taux de
classification et de taux d’erreur. Et comme le montre la figure 5.13.a, si nous comparons
notre approche avec C4.5, nous remarquons que notre approche augmente le taux de
classification de 63.42% (C4.5) à 91.62% (notre méthode) et réduit le taux d’erreur de
36.58%(C4.5) à 8.38%(notre approche) pour le jeu de données numéro 1. La deuxième
remarque est que l’intégration de MapReduce et de la logique floue avec C4.5 améliore les
performances de la classification. La troisième remarque est que l’approche proposée est
évolutive. En effet, comme nous l’avons dit précédemment, nous avons évalué notre travail
en utilisant trois jeux de données, le jeu de données n.2 (4178504 instances) contient plus
d’instances que le jeu de données n.1 (3850505 instances) et le jeu de données n.3 (5749132
instances) est également plus important que le jeu de données n.2. Le but principal de cette
variation du nombre d’instances est de tester l’évolutivité de notre approche. Comme nous
le voyons, dans la figure 5.13.a qui représente le jeu de données n.1, le taux de classification
est de 91.62% pour notre méthode, 77.16% pour C4.5+LogiqueFloue, 63.42% pour C4.5
et 57.61% pour ID3. Comme le montre la figure 5.13.b qui illustre le résultat obtenu par
l’application de toutes les approches sur le jeu de données n.2, le taux de classification est
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Figure 5.13 – TC et TE dans les cas (a) jeu de données n.1, (b) jeu de données n.2, (c)
jeu de données n.3

de 89.32% pour notre procédure, 70.06% pour C4.5+LogiqueFloue, 55.61% pour C4.5 et
47.41% pour ID3. Aussi pour le jeu de données n.3 (figure 5.13.c), le taux de classification
est de 93.52% pour notre approche, 65.06% pour C4.5+LogiqueFloue, 35.61% pour C4.5
et 27.61% pour ID3. Et comme le C4.5+LogiqueFloue n’est pas évolutif, nous pouvons en
déduire que cette évolutivité de notre approaches est due au modèle de programmation
MapReduce.

Pour démontrer l’efficacité de notre approche, nous avons calculé d’autres paramètres
d’évaluation tels que TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF, le tableau 5.2 montre le
résultat obtenu.

Selon le tableau 5.2, notre approche (C4.5+logique floue+MapReduce) surpasse les
autres algorithmes dans tous les ensembles de données (1,2,3) et au niveau du TPV
(92.03%, 89.19%, 92.13% ), du TNF (7.97%, 10.81%, 7.87%), TNV (89.71%, 87.61%,
89.56%), TPF (10.29%, 12.39%, 10.44%), PR (91.45%, 75.52%, 90.18%), SK (89.96%,
88.49%, 85.4%) et SF(88.24%, 80.74%, 79.05%).

Pour comparer le temps d’exécution entre notre approche et d’autres techniques, nous
avons lancé une autre expérience. Cette expérience consiste à appliquer toutes les ap-
proches sur les trois ensembles de données sélectionnés. Sans oublier que notre approche
est implémentée de manière parallèle sur cinq machines utilisant Hadoop.

La figure 5.14, montre que notre approche a un temps de mise en œuvre plus court
dans les trois ensembles de données (a,b,c). Par rapport à ID3, notre approche diminue
le temps d’exécution de 4007s à 556s pour l’ensemble de données n.1, de 7320s à 798s
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Table 5.2 – Le résultat obtenu de TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF.

TPV TNF TNV TPF PR SK SF
Notre Approche 92.03 7.97 89.71 10.29 91.45 89.96 88.24

JdD n.1 C4.5+LogiqueFloue 79.19 20.81 78.06 21.94 72.85 68.67 76.49
C4.5 64.53 35.47 70.11 29.89 63.25 59.46 67.20
ID3 58.14 41.86 50.89 49.20 42.72 50.52 62.42

Notre Approche 89.19 10.81 87.61 12.39 75.52 88.49 80.74
JdD n.2 C4.5+LogiqueFloue 69.23 30.77 60.57 39.42 70.45 58.18 67.92

C4.5 56.31 43.69 49.82 50.18 59.11 45.68 57.38
ID3 37.61 62.39 31.36 68.64 40.43 37.02 39.92

Notre Approche 92.13 7.87 89.56 10.44 90.18 85.4 79.05
JdD n.3 C4.5+LogiqueFloue 64.15 35.85 60.33 39.67 59.45 62.26 61.05

C4.5 36.81 63.19 35.09 64.91 30.29 33.67 35.70
ID3 26.48 73.52 30.00 69.98 29.46 31.52 32.20

Figure 5.14 – TE en secondes de notre approche et d’autres techniques

pour l’ensemble de données n.2 et de 9080s à 1010s pour l’ensemble de données n.3, ce qui
démontre que l’utilisation de la parallélisation est une bonne idée. Une autre remarque que
nous avions déduite lorsque nous avons mis en œuvre notre travail sur le cluster Hadoop,
le temps d’exécution diminue avec l’augmentation du nombre de nœuds dans le cluster
Hadoop.

5.5.3 Étude comparative

Pour évaluer les résultats obtenus en appliquant notre méthode proposée, nous compa-
rons notre approche avec d’autres techniques de la littérature. Tel que ; un «optimisation
de l’arbre de décision génère par un algorithme C4.5 en utilisant un algorithme géné-
tique» proposé par Damanik et al. [235], Cette approche intègre l’arbre de décision et
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l’algorithme génétique pour améliorer les performances du C4.5 afin de générer des règles
efficaces. un «algorithme d’arbre de décision C4.5 très rapide» proposé par Cherfi et
al. [236], cette approche utilise la moyenne et la médiane arithmétiques pour améliorer
une faiblesse rapportée de l’algorithme C4.5 lorsqu’il traite les attributs continus, et un
"AUC4.5 : algorithme d’arbre de décision C4.5 basé sur l’AUC pour la classification des
données déséquilibrées" proposé par Lee [237]. Cette approche présente une modification
de l’algorithme C4.5, qui examine la différence de la SSC (surface sous la courbe ROC)
pour choisir le meilleur attribut de partitionnement. La figure 5.15 illustre les résultats
obtenus. D’après la figure 5.15, nous remarquons que notre approche basée sur l’arbre de

Figure 5.15 – Résultats obtenus par notre comparaison

décision, la logique floue et le cadre Hadoop surpasse les autres méthodes (Damanik et
al. [235], Cherfi et al. [236], et Lee [237]) avec un taux de classification égal à 93.52% et
un taux d’erreur égal à 6.48%. Cette efficacité et cet avantage de notre méthode proposée
sont dus à l’utilisation de la théorie de la logique floue, de la méthode du raisonnement
général et du cadre de Hadoop.

5.5.4 Première expérience

Dans la première expérience, nous avons mesuré les TC et TR de notre deuxième
approche hybride et des quatre autres approches sélectionnées dans la littérature. La
figure 5.16, illustre les résultats expérimentaux obtenus en termes de TC par la mise en
œuvre de notre deuxième approche hybride, les les classifieurs sélectionnés a savoir Xu et
al.. [238], Liao et al. [239], Maheswari et al. [240], et notre approche dans le chapitre 4 sur
les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments afin de prouver l’efficacité de
notre deuxième approche hybride proposé en comparant ses performances atteintes aux
performances expérimentales obtenues avec les autres classifieurs sélectionnés.

Comme illustré dans la figure 5.16, nous constatons que l’approche [238] a atteint
un TC plus bas 51.44 %, et 33.09 % dans le cas des jeux de données COVID-19_Senti-



5.5. EXPÉRIENCES DE SIMULATION ET ANALYSE 163

Figure 5.16 – TC en appliquant la deuxième approche hybride et les autres approches.

ments et Sentiment140, respectivement par rapport aux autres classifieurs parce que les
auteurs de cette approche [238] n’accordent pas une grande importance aux tâches de pré-
traitement des données. De plus, ils appliquent TF-IDF comme méthode de plongement
de mots, et comme nous le prouvons dans l’étude comparative réalisée dans le chapitre
4, la méthode IF-IDF a un TC plus bas (71.05 %) comparé au TC atteint par GloVe
(72.23 %), Word2Vec (77.43 %), et FastText (87.13 %). Par conséquent, les auteurs ne
parviennent pas à choisir la méthode de plongement de mots la plus efficace. Ils ont en-
suite appliqué l’algorithme continu de BN sur la matrice de plongement des mots obtenue
sans appliquer au préalable un extracteur et un sélecteur de caractéristiques pour extraire
les caractéristiques pertinentes à partir de la matrice de plongement des mots, ce qui
affecte négativement les performances de leur classificateur. La méthode [239] a obtenu
un TC égal à 63.84 %, et 45.97 % dans le cas des jeux de données COVID-19_Sentiments
et Sentiment140, respectivement. Ses performances sont meilleures que celles de la mé-
thode proposée dans [238], car elle a appliqué certaines techniques de pré-traitement, et
utilisé le dictionnaire de mots AFINN pour extraire les mots d’opinion, enfin appliqué
le SFM comme classificateur, qui est très efficace pour traiter les données inhérentes et
ambiguës. Mais cette approche [239] ait des performances inférieures à celles des autres
approches évaluées, elle n’applique pas toutes les techniques de pré-traitement nécessaires
pour améliorer la qualité des données et le dictionnaire de mots AFINN a une capacité
limitée pour détecter toutes les caractéristiques pertinentes. La méthode [240] a obtenu
un TC égal à 75.32 %, et 59 % dans le cas des jeux de données COVID-19_Sentiments et
Sentiment140, respectivement, ce qui représente une bonne performance par rapport aux
classificateurs [239], et [238]. Parce que cette méthode a amélioré la qualité de ses données
en appliquant plusieurs tâches de pré-traitement, puis a utilisé l’encodage one-hot pour re-
présenter les données pré-traitées, et enfin a appliqué le réseau neuronal convolutif comme
classificateur. En général, ses performances par rapport aux classificateurs [239], et [238]
sont dues aux tâches de pré-traitement et au réseau neuronal convolutif. En outre, ce clas-
sificateur [240] a un TC plus bas comparé à notre deuxième approche hybride proposée et
à notre approche dans le chapitre 4, parce qu’il a appliqué la méthode de plongement des
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mots par l’encodage one-hot dans la phase de représentation, qui est moins précise que
la méthode de plongment des mots FastText utilisée dans le travail 4 et qu’il n’applique
pas la théorie de la logique floue pour traiter les données inhérentes et incertaines comme
nous l’avons fait dans la deuxième approche hybride que nous proposons. Notre approche
dans le chapitre 4 a atteint un TC égal à 88.82 %, 86.53 % dans le cas des jeux de données
COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement. Cette approche a une meilleure
performance comparée à toutes les approches précédemment étudiées parce qu’elle consiste
en une phase de pré-traitement des données, une phase de représentation des données,
une phase d’extraction des caractéristiques, une phase de sélection des caractéristiques et
enfin une phase de classification. A chaque phase, elle applique une étude comparative
entre plusieurs techniques pour choisir la technique la plus efficace pour effectuer la tâche.
Par exemple, nous avons appliqué dans cette approche toutes les tâches de pré-traitement
possibles. Nous avons également expérimenté en comparant les sélecteurs N-gramme, Sac
de Mots, IF-IDF, GloVe, Word2Vec, et FastText pour sélectionner le plus efficace et l’uti-
liser dans la phase de représentation des données. Par exemple, nous avons appliqué dans
cette approche toutes les tâches de pré-traitement possibles. Nous avons également expé-
rimenté en comparant les sélecteurs N-gramme, Sac de Mots, IF-IDF, GloVe, Word2Vec,
et FastText pour sélectionner le plus efficace et l’utiliser dans la phase de représentation
des données. Les résultats expérimentaux montrent que les méthodes N-gramme, Sac de
mots, IF-IDF, GloVe, Word2Vec et FastText atteignent un TC égal à 51.76 %, 64.24 %,
71.05 %, 72.23 %, 77.43 % et 87.13 %, respectivement. Nous avons donc choisi d’utiliser la
méthode FastText comme méthode de vectorisation en raison de ses performances. Nous
avons ensuite réalisé la deuxième expérience pour évaluer certains sélecteurs de caracté-
ristiques, et le résultat expérimental montre que le Gain d’Information a atteint un TC
de 86.53 %, le ratio de gain a obtenu un TC de 80.16 %, le khi-carré a atteint un TC de
73.35 %, et l’indice de Gini a obtenu un TC de 60.62 %. Selon le résultat expérimental de
la deuxième expérience, nous avons décidé d’utiliser le Gain d’Information dans la phase
de sélection des caractéristiques. En outre, nous avons appliqué notre ID3 amélioré basé
sur le ratio de gain d’information pondéré comme classificateur. Enfin, nous avons mis en
œuvre notre approche en utilisant le cadre Hadoop. Mais cette approche 4 a un TC plus
bas comparé à l’approche hybride que nous proposons dans ce travail. Notre deuxième
approche hybride proposée a obtenu un meilleur TC que tous les classificateurs évalués
précédemment, qui est égal à 94.72 % et 92.27 % dans le cas des jeux de données COVID-
19_Sentiments et Sentiment140, respectivement. Notre approche hybride se compose de
cinq étapes : la phase de pré-traitement des données en appliquant toutes les tâches de
pré-traitement nécessaires, la phase de représentation des données en utilisant la méthode
de plongement de mots FastText basée sur l’étude comparative réalisée dans le chapitre
4 qui a prouvé que FastText a atteint un TC plus élevée égale à 87. 13% par rapport aux
méthodes de plongement de mots les plus populaires, la phase d’extraction et de sélection
des caractéristiques à l’aide d’un réseau neuronal convolutif basé sur le travail effectué
dans notre article [241] qui a démontré que le réseau neuronal convolutif a la capacité
d’extraire et de sélectionner efficacement les caractéristiques les plus pertinentes et les
plus complètes à partir de la matrice de plongment des mots, la phase de classification
des données en utilisant la fonction d’appartenance gaussienne pour la fuzzification des
caractéristiques extraites basée sur l’étude réalisée dans notre article [241] qui a confirmé
que la fonction d’appartenance gaussienne atteint un bon TC égal à 94.87% par rapport
à la fonction d’appartenance trapézoïdale qui atteint un TC égal à 91.21% et la fonction
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d’appartenance triangulaire qui donne un TC égal à 90.14%, en appliquant également
le C4.5 basé sur le ratio de gain d’information flou pour créer l’arbre de décision flou en
fonction du bon résultat expérimental obtenu dans la première approche hybride proposée
5.3, puis en appliquant la méthode de raisonnement flou général sur l’arbre de décision
flou obtenue après l’application du C4.5 flou pour classifier des nouveaux tweets selon
le résultat expérimental obtenu dans la première approche hybride proposée 5.3 qui a
prouvé que l’approche de raisonnement flou général donne un meilleur TC égal à 86.56
% que la méthode de raisonnement flou classique qui atteint un TC égal à 63.96 %, et
enfin la phase de parallélisation de notre approche à l’aide du cadre Hadoop. Par consé-
quent, les bonnes performances obtenues par notre deuxième approche hybride proposée
par rapport à notre approche 4 sont dues à l’utilisation du réseau neuronal convolutif, qui
a une plus grande capacité à extraire et à sélectionner avec précision les caractéristiques
les plus pertinentes, et à la combinaison de la théorie de la logique floue et de l’arbre de
décision pour traiter les données incertaines et ambiguës afin d’améliorer le processus de
classification.

La figure 5.17, affiche les résultats expérimentaux atteints en termes de taux d’erreur
après la mise en œuvre de notre deuxième approche hybride proposée, les classificateurs
Xu et al.. [238], Liao et al. [239], Maheswari et al. [240], et notre approche proposée dans
le chapitre 6 sur les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments.

Figure 5.17 – TR en appliquant la deuxième approche et les autres approches.

Comme présenté dans la figure 5.17, nous remarquons que notre deuxième approche
hybride proposée a atteint un TR égal à 5.28 % et 7.73 % dans le cas des jeux de don-
nées COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement. L’approche Xu et al. [?] a
obtenu un TR égal à 48.56 %, et 66.91 % dans le cas des jeux de données COVID-19_-
Sentiments et Sentiment140, respectivement. La méthode Liao et al. [239] a atteint un
TR égal à 24.68 %, et 41 % dans le cas des jeux de données COVID-19_Sentiments et
Sentiment140, respectivement. Le modèle de Maheswari et al. [240] a un TR égal à 36.16
%, 54.03 % dans le cas des jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140,
respectivement. Et le classificateur de Es-sabery et al. 4 a obtenu un TR égal à 11.18
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%, et 13.47 % dans le cas des jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140,
respectivement. D’après ces résultats expérimentaux, nous remarquons que la deuxième
approche hybride que nous proposons a un TR plus faible que toutes les autres approches
évaluées, et que l’approche de Xu et al. [238] a un TR plus élevé par rapport à toutes
les autres méthodes évaluées. Par conséquent, les meilleures performances atteintes par
notre deuxième approche hybride proposée sont dues aux étapes suivies dans le proces-
sus d’apprentissage de l’analyse des sentiments et à la technique sélectionnée pour être
mise en œuvre à chaque étape. En général, notre deuxième approche hybride proposée a
accordé une grande importance à chaque étape du processus d’analyse des sentiments en
choisissant la méthode la plus efficace pour effectuer les tâches nécessaires à chaque étape.

5.5.5 Deuxième expérience

La deuxième expérience est réalisée pour calculer le TPV, TNF, TNV, TPF, PR,
SK, et SF de notre deuxième approche hybride proposée et des quatre autres approches
sélectionnées dans la littérature afin de prouver l’efficacité de notre deuxième approche
hybride proposée. Le tableau 5.3 indique les résultats expérimentaux en termes de TPV,
TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF obtenus par notre deuxième approche hybride proposée
et par les classificateurs Xu et al. [238], Liao et al. [239], Maheswari et al. [240], et Es-
sabery et al. 4.

Table 5.3 – Résultats expérimentaux en termes de TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et
SF.

TPV TNF TNV TPF PR SK SF
Notre approach 94.72 5.28 95.74 4.26 94.56 95.12 94.63
Xu et al. [238] 60.75 39.25 61.04 38.96 61.29 59.43 61.01

COVID-19_Sentiments Liao et al. [239] 74.19 25.81 73.64 26.36 75.10 74.89 74.64
Maheswari et al. [240] 62.79 37.21 63.51 36.49 64.07 61.42 63.42
Es-sabery et al. 4 85.72 14.28 86.51 13.49 86.67 87.69 85.54
Notre approach 91.83 8.17 90.58 9.42 92.31 91.76 92.06
Xu et al. [238] 41.02 58.98 40.69 59.31 39.96 40.15 40.48

Sentiment140 Liao et al. [239] 58.97 41.03 59.02 40.98 58.99 58.75 58.97
Maheswari et al. [240] 44.98 55.02 45.34 54.66 46 44.87 45.48
Es-sabery et al. 4 81.41 18.59 82.33 17.67 83.04 84.58 83.87

Comme nous le voyons dans le tableau 5.3, notre approche hybride proposé surpasse
toutes les autres méthodes en termes de TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF. Notre
approche a obtenu un TPV égal à 94.72 % et 91.83 % sur les jeux de données COVID-19_-
Sentiments et Sentiment140, respectivement, qui mesure la proportion de tweets positifs
que notre approche suggéré prédit avec précision. Notre modèle a également un TNF
plus bas égal à 5.28 % et 8.17 % sur les jeux de données COVID-19_Sentiments et
Sentiment140, respectivement, qui mesure le pourcentage de tweets positifs dans le jeu
de données que notre approche suggéré prédit incorrectement. En outre, notre approche
proposée a atteint un TNV égal à 95.74 % et 90.58 % sur les jeux de données COVID-
19_Sentiments et Sentiment140, ce qui indique la proportion de tweets négatifs que notre
approche développée classifie avec précision. En ce qui concerne le pourcentage TPF de
tweets négatifs que notre approche classifie incorrectement, il est très bas par rapport aux
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autres approches, qui s’élève à 4.26 %, et 9.42 % sur les jeux de données COVID-19_-
Sentiments et Sentiment140, respectivement. La précision PR mesure la proximité des
critères d’évaluation les uns par rapport aux autres, et notre approche présente un taux
de proximité plus élevé par rapport á toutes les autres approches évaluées qui est égale à
94,56 %, 92,31 % sur les jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respec-
tivement. De plus, notre méthode a un taux SK plus élevé qui est égal à 95.12 % et 91.76
% sur les jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement. Ce
critère d’évaluation permet de mesurer le taux de proximité entre le TC observé et le TC
attendu. Finalement, la métrique SF mesure la précision et la robustesse de notre modèle
suggéré qui est égal à 94.63 % et 92.06 % sur les jeux de données COVID-19_Sentiments
et Sentiment140, respectivement. Après avoir analysé toutes les mesures d’évaluation cal-
culées, nous avons déduit que notre approche proposée est plus puissante et plus efficace
que toutes les autres approches examinées.

5.5.6 Troisième expérience

Cette troisième expérience est réalisée pour mesurer le TE consommé par notre modèle
hybride proposé et les approches sélectionnées dans la littérature à savoir Xu et al. [238],
Liao et al. [239], Maheswari et al. [240], et Es-sabery et al. 4 pour entraîner les jeux de
données COVID-19_Sentiments et Sentiment140. La figure 5.18, montre les résultats ex-
périmentaux obtenus en termes de TE par la mise en œuvre de notre méthode hybride
suggérée et les autres approches Xu et al. [238], Liao et al. [239], Maheswari et al. [240],
et Es-sabery et al. 4 sur les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments.

Figure 5.18 – TE consommé par l’approche hybride et les autres méthodes.
Comme présenté dans la figure 5.18, nous constatons que notre modèle hybride développé
a consommé un temps égal à 58.56 s, et 108.27 s sur les jeux de données COVID-19_-
Sentiments et Sentiment140, respectivement. Xu et la. [238] a consommé un temps égal
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à 374.19 s, 877.09 s sur les jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, res-
pectivement. Liao et al. [239] a dépensé un temps de 468.87 s, et 1328.84 s sur les jeux de
données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement. Maheswari et al. [240]
a un temps d’exécution égal à 213.12 s, 604.02 s sur les jeux de données COVID-19_Sen-
timents et Sentiment140, respectivement. Notre classificateur proposé dans le chapitre 4
a consommé un temps égal à 15.95 s, 45.21 s sur les jeux de données COVID-19_Senti-
ments et Sentiment140, respectivement. D’après le résultat expérimental présenté, nous
avons déduit que notre classificateur proposé dans le chapitre 4 a un temps d’exécution
plus faible que le nôtre et que toutes les autres approches évaluées. De plus, notre modèle
proposé a un temps d’exécution plus faible que toutes les autres approches examinées, à
l’exception notre classificateur proposé dans le chapitre 4. Comme nous l’avons expliqué
précédemment, notre approche proposée et notre classificateur dans le chapitre 4 ont été
implémentées en utilisant le cluster Hadoop composé de cinq machines : un nœud de cal-
cul maître et quatre nœuds esclaves. La différence entre les deux approches au niveau du
temps d’exécution est due au nombre des instructions implémentées dans le programme
de chaque approche. Où le nombre d’instructions de notre approche hybride suggérée est
plus élevé que le nombre d’instructions de notre classificateur dans le chapitre 4, parce
que notre approche proposée a intègré plusieurs algorithmes tels que les techniques de
pré-traitement, l’algorithme FastText, le modèle de réseau neuronal convolutif (qui a un
nombre d’instructions plus élevé), la fonction d’appartenance gaussienne, l’arbre de dé-
cision C4.5 basé sur le rapport de gain d’information flou, et la méthode générale de
raisonnement flou. Contrairement à notre classificateur proposé dans le chapitre 4 qui
utilise seulement les techniques de prétraitement, FastText, le gain d’information (a un
petit nombre d’instructions), et notre ID3 amélioré basé sur le gain d’information pondéré
(a un petit nombre d’instructions par rapport au C4.5 basé sur le ratio de gain d’infor-
mation flou). Pour réduire le temps d’exécution consommé par notre deuxième approche
hybride proposée, nous avons augmenté de manière incrémentielle le nombre de nœuds de
calcul dans le cluster Hadoop, comme illustré sur la figure 5.19.

La figure 5.19 décrit les résultats expérimentaux après la mise en œuvre de notre
approche hybride proposée sur plusieurs nœuds de calcul dans le cluster Hadoop.

Figure 5.19 – TE en mettant en œuvre l’approche hybride sur un nombre différent de
nœuds de Hadoop.
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Table 5.4 – Complexité spatiale de l’approche hybride et les autres approches.

Nom du jeu de données Techniques N. instructions (M) N. paramètres (M)
COVID-19_Sentiments Notre approche 26.01 18.75

Xu et al. [238] 9.79 5.34
Liao et al. [239] 17.62 15.98

Maheswari et al. [240] 14.47 10.63
Es-sabery et al. 4 12.60 9.57

Sentiment140 Notre approche 39.80 25.06
Xu et al. [238] 19.87 10.94
Liao et al. [239] 25.76 23.41

Maheswari et al. [240] 21.37 16.57
Es-sabery et al. 4 29.106 20.192

Par conséquent, comme illustré dans la figure 5.19, nous observons que le temps d’exé-
cution consommé par notre modèle hybride proposé a diminué de 108.27 s et 85.56 s sur
les jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement en utilisant
cinq machines de calcul à 20.23 s, et 11.81 s sur les jeux de données COVID-19_Senti-
ments et Sentiment140, respectivement en utilisant douze nœuds de calcul. Après cette
troisième expérience, nous déduisons que notre approche hybride proposée a un temps
d’exécution plus bas que toutes les autres approches examinées.

5.5.7 Quatrième expérience

Dans la quatrième expérience, nous avons évalué l’efficacité de notre approche hybride
développée et des approches sélectionnées dans la littérature, à savoir Xu et al. [238],
Liao et al. [239], Maheswari et al. [240], et Es-sabery et al. 4 pour entraîner les deux
jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement, en mesurant
la complexité spatiale et temporelle. Le tableau 5.4 présente les résultats expérimentaux
en termes de la complexité spatiale après avoir calculé l’espace mémoire occupé par l’al-
location des paramètres et l’implémentation des instructions de notre approche hybride
développé, et les approches à savoir Xu et al. [238], Liao et al. [239], Maheswari et al. [240],
et Es-sabery et al. 4.

Comme montré dans le tableau 5.4, nous observons que notre modèle hybride suggéré
a effectué de nombreuses instructions qui occupent un espace mémoire égal à 39.80 M et
26.01 M dans le cas des jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments, respec-
tivement. En outre, l’espace mémoire alloué par les paramètres de notre approche est égal
à 25.06 M et 18.75 M dans le cas des jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sen-
timents, respectivement. Comme l’indiquent les résultats expérimentaux, notre modèle
hybride proposé occupe un espace mémoire bien plus élevé par rapport aux autres ap-
proches. Parce que notre approche met en œuvre de nombreuses techniques pour effectuer
l’analyse des sentiments, comme l’application précise de toutes les tâches de pré-traitement
nécessaires, la mise en œuvre de FastText, l’utilisation du réseau neuronal convolutif, l’ap-
plication de la fonction d’appartenance gaussienne, et l’implementation du C4.5 basé sur
le ratio de gain d’information, enfin l’utilisaion de la méthode de raisonnement floue gé-
nérale. Contrairement aux autres approches qui ont mis en œuvre au plus trois techniques
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pour effectuer la fouille d’opinion, ces approches ont obtenu des performances plus faibles
en termes de TC, TR, TE, TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF par rapport à notre
modèle hybride proposé.

Le tableau 5.5 présente les résultats expérimentaux obtenus concernant la complexité
temporelle après avoir calculé le temps d’apprentissage et de test consommé par notre
modèle hybride proposé et les autres approches évaluées.

Table 5.5 – Complexité temporelle de l’approche hybride et les autres approches.

Nom du jeu de données Techniques Temps d’apprentissage (s) temps de test (s)
COVID-19_Sentiments Notre approche 9.62 2.181

Xu et al. [238] 336.77 37.42
Liao et al. [239] 421.98 46.88

Maheswari et al. [240] 191.80 21.31
Es-sabery et al. 4 11.96 3.98

Sentiment140 Notre approche 16.21 4.023
Xu et al. [238] 789.38 87.71
Liao et al. [239] 1189.32 139.53

Maheswari et al. [240] 542.98 61.04
Es-sabery et al. 4 33.90 11.30

Comme le montre le Tableau 5.5, nous remarquons que notre modèle hybride proposé
a consommé un temps d’apprentissage égal à 16.21 s et 9.62 s dans le cas des jeux de
données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments, respectivement. En outre, notre modèle
hybride proposé a dépensé un temps de test égal à 4.023 s, et 2.181 s dans le cas des jeux de
données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments, respectivement. Comme le montrent les
résultats pratiques obtenus, notre modèle hybride est moins complexe en termes de temps
que les autres approches. Cette bonne performance en termes de complexité temporelle
obtenue par notre modèle hybride est due à l’utilisation du cluster Hadoop qui se compose
de douze nœuds de calcul : un nœud de calcul maître et onze nœuds de calcul esclaves,
comme décrit dans la figure 5.19.

5.5.8 Cinquième expérience

Dans la cinquième expérience, nous avons évalué l’efficacité de notre méthode hybride
proposée et des approches sélectionnées dans la littérature, à savoir Xu et al. [238], Liao
et al. [239], Maheswari et al. [240], et Es-sabery et al. 4 pour entraîner sur les deux
jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140 en démontrant la convergence
de chaque approche évaluée à l’aide de l’équation 5.17 afin de déterminer le nombre
d’itérations lorsque la méthode analysée a vérifié la condition décrite ci-dessous dans
l’équation suivante 5.17.

Errorratep − Errorratec ≥ Tvalue (5.17)

Où Errorratep représente le taux d’erreur moyen atteint par l’approche évaluée à l’ité-
ration précédente du processus d’apprentissage, Errorratec mesure le taux d’erreur moyen
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de la méthode évaluée à l’itération actuelle du processus d’apprentissage, et Tvalue est le
taux seuil qui a initié le taux de convergence. Après avoir effectué de nombreuses expé-
riences analysées, nous avons fixé cette valeur seuil à 0.0001. Ainsi, le taux d’erreur moyen
de chaque méthode analysée est estimé en appliquant l’équation suivante :

E = 1
2 ×

∑I
j=1

∑D
i=1(z − zlabel)2

I
(5.18)

Où I représente le nombre total d’instances stockées dans le jeu de données entraîné,
D est le nombre total d’étiquettes de caractéristiques de décision dans le jeu de données
utilisé, z est l’étiquette de caractéristique de décision attendue et requise à la sortie du
processus de classification, et zlabel représente l’étiquette obtenue de la caractéristique
de décision à la sortie du processus de classification. Supposons que la formule définie
dans l’équation (5.17) soit satisfaite. Dans ce cas, nous disons que la méthode entraînée
converge, et l’algorithme est exécuté jusqu’à ce que le taux d’erreur moyen de la méthode
entraînée atteigne la condition. Sinon, nous disons que la méthode entraînée n’est pas
convergée.

La figure 5.20 montre le taux de convergence de notre modèle hybride proposé lorsqu’il
a été exécuté sur les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_Sentiments. Comme
le présente la figure 5.20, nous remarquons que notre modèle hybride proposé a convergé
vers la valeur seuil de 0.0001 après que l’algorithme de notre modèle hybride suggéré
soit arrivé à 75 et 254 itérations lorsqu’il a été mis en pratique sur les jeux de données
COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement.

Figure 5.20 – Taux de convergence de l’approche hybride appliquée sur les deux jeux
de données.

Le tableau 5.6 illustre le cycle de convergence de notre modèle hybride proposé et des
autres approches. Comme décrit dans le tableau 5.6, nous déduisons que notre modèle
hybride proposé converge très rapidement par rapport aux autres approches analysées car
notre approche a un taux d’erreur plus faible par rapport aux autres approches évaluées.
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Table 5.6 – Cycle de convergence de l’approche hybride et les autres approches.

Jeux de données Algorithmes Itérations
COVID-19_Sentiments Notre approche 75

Xu et al. [238] 675
Liao et al. [239] 351

Maheswari et al. [240] 514
Es-sabery et al. 4 90

Sentiment140 Notre approche 254
Xu et al. [238] 2198
Liao et al. [239] 1347

Maheswari et al. [240] 1775
Es-sabery et al. 4 270

5.5.9 Sixième expérience

Dans cette dernière expérience, nous avons évalué les performances de notre modèle
hybride proposé, et de différentes approches : Xu et al. [238], Liao et al. [239], Maheswari et
al. [240], et Es-sabery et al. 4 en mesurant l’écart type moyen (ETM) de chaque approche
sur cinq validations croisées différentes de du jeu de données donné. L’objectif principal
de cette expérience est de déterminer l’approche la plus stable parmi toutes les approches
examinées. Le tableau 5.7 présente les écart type moyen et le taux de classification moyen
(TCM) de notre approche hybride suggérée par rapport aux autres approches sur les cinq
validations croisées des deux jeux de données utilisés dans cette proposition.

Table 5.7 – Stabilité de l’approche hybride et les autres approches.

Jeux de données Algorithmes TCM (%) ETM (%)
COVID-19_Sentiments Notre approche 94.72 0.09

Xu et al. [238] 51.44 1.67
Liao et al. [239] 75.32 0.54

Maheswari et al. [240] 63.84 1.12
Es-sabery et al. 4 88.82 0.12

Sentiment140 Notre approche 92.27 0.18
Xu et al. [238] 33.09 2.34
Liao et al. [239] 59 0.98

Maheswari et al. [240] 45.97 2.03
Es-sabery et al. 4 86.53 0.26

Comme reporté dans le tableau 5.7, nous déduisons que notre approach hybride suggéré
est plus stable comparé à Xu et al. [238], Liao et al. [239], Maheswari et al. [240], et
Es-sabery et al. 4 sur cinq validations croisées différentes, car il a atteint un taux de
classification moyen plus élevé de 94.72 % et de 92.27 % avec un écart type moyen plus
faible de 0.09 % et de 0.18 % lorsqu’il a été mis en œuvre sur les jeux de données COVID-
19_Sentiments et Sentiment140, respectivement.
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5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord amélioré l’algorithme de l’arbre de décision
C4.5 au niveau du traitement avec des attributs à valeur continue. Cette amélioration
est réalisée en utilisant la logique floue. Deuxièmement, nous avons proposé un nouveau
modèle flou basé sur des règles, qui comprend trois phases, telles que la phase de fuzzifi-
cation, la phase d’inférence et la phase de classification. Ce système proposé est prouvé
par plusieurs expériences pour résoudre les problèmes de classification des données dans
la fouille des données. Dans un premier temps, ce système applique la méthode de fuzzifi-
cation pour déterminer le degré d’appartenance de chaque valeur d’attribut, et remplace
la valeur continue de l’attribut par le terme linguistique qui a le degré d’appartenance le
plus élevé. Cette phase initiale est réalisée pour faire face à l’incertitude et à l’impréci-
sion des données. Dans l’étape suivante, l’algorithme C4.5 flou parallèle est appliqué pour
construire l’arbre de décision flou, puis pour extraire l’ensemble des règles floues. Enfin, la
méthode de raisonnement général est appliquée à l’ensemble des règles floues pour classer
les nouvelles instances, et ensuite pour évaluer l’efficacité de notre modèle proposé.

Notre prochain travail est l’utilisation d’un modèle d’apprentissage en profondeur au
lieu de l’algorithme d’arbre de décision C4.5 flou pour classifier les nouveaux tweets, et
la recherche d’extracteurs de caractéristiques et de méthodes de sélection de caractéris-
tiques pour comparer leur efficacité à le réseau neuronal convolutif qui vise à extraire et
à sélectionner la caractéristique dans notre deuxième apprache hybride proposée. Utilisa-
tion d’un système flou Mamdani pour traiter les données incertaines et vagues au lieu du
modèle basé sur des règles floues utilisé dans cette contribution.



Chapitre 6

Classification des tweets Basée sur
un classificateur d’apprentissage en

profondeur parallèle et floue

6.1 Introduction

Les plateformes de réseaux sociaux comme Instagram, Twitter, Youtube, Linkedin
et Facebook ont été considérées comme essentielles et indispensables dans nos activités
quotidiennes. Chaque jour, des milliards d’utilisateurs des réseaux sociaux diffusent des
milliards des publications personnelles ou professionnelles [242]. Par exemple, les spécia-
listes du marketing utilisent les réseaux sociaux pour diffuser des publications profession-
nelles qui s’efforcent de présenter, promouvoir, annoncer et commercialiser leurs produits,
services, événements et noms de marques. D’autre part, les clients interagissent avec les
publications des spécialistes du marketing en exprimant leurs sentiments, opinions, idées,
attitudes à propos des produits ou des services présentés [243]. En outre, les spécialistes
du marketing recueillent les réactions des clients, les étudient et les analysent à l’aide de
l’outil d’analyse des sentiments. L’objectif principal de ces opérations est d’améliorer la
qualité de leurs produits et services, d’enrichir leurs offres en y ajoutant d’autres privilèges
et d’améliorer les performances de leur marque [242], [243].

L’analyse des sentiments (AS) joue un rôle important dans l’informatique décision-
nelle (ID). L’ID permet d’obtenir des réponses à des questions telles que «Pourquoi
les ventes de produits sont-elles très faibles ?», «Les besoins des clients sont-ils pleine-
ment satisfaits par l’utilisation de nos produits ?», «Qu’est-ce qu’ils ont le plus aimé
dans nos services ?», «Qu’est-ce qu’ils n’aimaient pas le plus ?», «Nos clients sont-ils sa-
tisfaits d’utiliser nos produits/services ou ont-ils besoin de plus ?» [244]. À savoir les
méthodes de traitement automatique du langage naturel (TALN) pour prétraiter les don-
nées. Les méthodes d’Apprentissage Automatique (AA) pour classifier les sentiments. Les
méthodesd’Apprentissage en Profondeur (AP) qui sont utilisées pour extraire automa-
tiquement des caractéristiques à partir du texte et pour effectuer la classification des
sentiments. Et les méthodes de vectorisation qui sont utilisés pour représenter du texte
par des valeurs numériques.

La AS est également appelée "extraction d’opinion" et s’efforce à reconnaître les hu-
meurs ou les émotions des gens à propos une entité telle que des événements, des produits,
des individus, des services ou des sujets. À l’heure actuelle, la SA a été principalement

174
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considérée comme une tâche de classification des sentiments dans le contexte du AA,
c’est-à-dire que chaque sentiment exprimé dans le texte donné est classé comme positif,
neutre ou négatif. Les techniques basées sur les données, impliquant des méthodes de AA
et AP, sont considérées comme une solution précise et efficace pour effectuer la tâche de
classification des sentiments. L’application des méthodes de AA a prouvé qu’elles sont un
outil puissant pour classer les sentiments exprimés dans le texte donné. En particulier, les
méthodes SVM, KNN, RF, LR, NB et DT, etc. qui sont largement utilisés avec une grande
précision dans de vastes domaines d’application qui incluent l’analyse des sentiments, tels
que la détection de la cyberhaine [245], critiques de films et de produits [246], [247],
détection de langage abusif [248], identification de la cyberharcèlement ou de la cybe-
rintimidation [249] et les réseaux sociaux [250]. En plus des algorithmes AA classiques
présentés précédemment, il existe également des algorithmes AP tels que CNN, FFNN,
LSTM, et RNN , qui sont actuellement préférés pour la classification des sentiments.

Au fil des âges, plusieurs méthodes ont été proposées pour fournir aux utilisateurs un
processus efficace de classification des sentiments. Ces méthodes ont évolué à partir des
approches basées sur le dictionnaire aux techniques de AA et actuellement aux modèles
AP. Selon les études et analyses comparatives antérieures qui sont effectuées sur la AS en
utilisant à la fois le AA et le AP. L’AA est plus efficace que AP dans les problèmes de
classification des sentiments en raison de données massives [251]. La figure 6.1 prouve que
la précision des algorithmes AA classiques est meilleure pour des données de petites tailles.
Lorsque le volume de données dépasse une certaine taille, la précision des algorithmes de
AA classiques devient constante. En revanche, la précision des algorithmes AP augmente
en fonction de l’augmentation du volume des données.

Figure 6.1 – Précision des approches AA en comparaison avec la précision des modèles
AP par rapport à la taille des données.

Une différence principale entre les approches AA et les modèles AP réside dans la
manière dont les caractéristiques sont extraites. Comme on le sait, la précision d’une
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approche AA ou AP est extrêmement dépendante d’un bon processus d’extraction de ca-
ractéristiques à partir de données utilisées. Les techniques classiques de AA utilisent des
caractéristiques d’ingénierie artisanales en employant de nombreuses méthodes d’extrac-
tion de caractéristiques, et appliquent de ce fait les méthodes d’apprentissage. Ce proces-
sus prend beaucoup de temps et permet d’extraire des caractéristiques incomplètes. En
revanche, les caractéristiques sont extraites automatiquement dans le cas de AP, qui est le
point fort des modèles AP par rapport aux techniques AA. En raison de l’augmentation
accélérée du volume des données à cette époque et des bonnes performances des modèles
DL sur la taille massive des données, nous avons décidé de combiner le Réseau Neuronal
Convolutif (CNN) et le Réseau de Neurones à Propagation Avant (FFNN) afin de mettre
en place un processus automatique plus efficace pour extraire les caractéristiques à partir
de l’ensemble de données utilisées dans ce travail. Mais bien que l’utilisation des modèles
AP les plus avancés, il y a une ambiguïté enracinée dans la NLP qui a besoin d’autres
solutions.

D’après plusieurs études [2], [3], la théorie de la logique floue est considérée comme
la solution la plus efficace pour traiter les données imprécises. La logique floue fournit
un moyen éligible pour gérer les problèmes linguistiques au niveau des données floues.
Zadeh et al. [3] discutent dans leurs travaux qu’aucun autre technique ne résout ces
problèmes linguistiques. En conséquence, aux avantages introduits dans [3] sur la théorie
de la logique floue dans le domaine des données floues, nous décidons d’employer cette
théorie dans notre travail pour traiter l’incertitude inhérente aux données des médias
sociaux.

Afin d’améliorer le taux de classification de la classification au niveau des phrases et de
surmonter au mieux les lacunes discutées précédemment, nous introduisons un nouveau
Classificateur d’Apprentissage en Profondeur Flou (CAPF) pour reconnaître la polarité
(négatif, Positif, neutre) du sentiment exprimé dans la phrase analysée. Notre méthodolo-
gie dans ce chapitre comprend principalement cinq parties : la première partie concerne les
étapes de prétraitement des données afin de réduire les données bruyantes et d’améliorer
la qualité des données, la deuxième partie est l’application de méthodes de prolongement
lexical de mots pour convertir les données textuelles en données numériques ; la troisième
partie est l’application du modèle AP hybride proposé qui combine CNN et FFNN afin de
construire un processus automatique efficace pour extraire les caractéristiques des don-
nées non structurées collectées et calculer à la fois un Score Sentimental Positif (SSP)
et un Score Sentimental Négatif (SSN), et la quatrième partie est l’application de MFS
qui est utilisée comme un classificateur flou pour classer les résultats des deux modèles
d’apprentissage en profondeur (CNN+FFNN) utilisés en trois classes : Neutre, Négatif
et Positif. Enfin, nous utilisons le cadre Hadoop pour paralléliser notre CAPF afin de
surmonter le problème du long temps d’exécution. En outre, pour prouver la performance
de notre CAPF suggéré, une étude comparative expérimentale entre notre modèle et cer-
tains autres modèles tirés de la littérature est réalisée. Les résultats pratiques ont prouvé
que notre CAPF est plus performant que les autres modèles en termes Taux Positif Vrai
(TPV), Taux Négatif Vrai (TNV) ou spécificité, Taux Positif Faux (TPF), Taux Négatif
Faux (TNF), Taux d’Erreur (TR), Précision (PR), Taux de Classification ou exactitude
(TC), Statistique Kappa (SK), Score F1 (SF), Temps d’Exécution (TE), Complexité,
Convergence et Stabilité. La contribution de notre travail est fondamentalement incarnée
en six aspects :



6.2. TRAVAUX CONNEXES 177

• Techniques de prétraitement des données sont utilisées pour améliorer la qualité
des données textuelles de l’ensemble de données utilisé en supprimant les données
de bruit existantes.

• Les méthodes de prolongement lexical de mots telles que Word2Vec, GloVe et
FastText sont appliqués à l’ensemble de données utilisé pour transformer les textes
en données numériques.

• Méthodes CNN et FFNN avec différents paramètres sont employés pour calculer
le SSN et le SSP

• La théorie de la logique floue (MFS) est appliquée comme classificateur flou sur les
résultats de l’étape précédente (SSN et SSP) afin de classer les phrases de l’ensemble
de données utilisé en trois étiquettes : négatif, neutre et Positif. Une précision
élevée a été obtenue parce que le CAPF suggéré suscite automatiquement des
caractéristiques plus précises et diverses entités à partir de l’ensemble de données
utilisé.

• Le cadre Hadoop est utilisé pour mettre en parallèle notre CAPF introduit afin
d’éviter le problème du long délai d’exécution.

• Multiples expériences sont menées pour prouver l’efficacité de notre CAPF intro-
duit, et ce CAPF est comparé à plusieurs classificateurs sélectionnés à partir de la
littérature. Les résultats expérimentaux indiquent que le modèle suggéré atteignait
un meilleur taux de classification que les autres classificateurs sur l’ensemble de
données utilisé.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : la section 2 présentes en détail
quelques travaux similaires sélectionnés dans la littérature. La section 3 décrit notre CAPF
suggéré. La section 4 présente les résultats expérimentaux et les résultats de l’étude com-
parative visant à démontrer l’efficacité du classificateur proposé, et la section 6 présente
la conclusion et le travail future.

6.2 Travaux connexes

L’objectif du processus d’AS est d’extraire la polarité émotionnelle incluse dans la
phrase analysée. Pour cette raison, de nombreux chercheurs ont proposé diverses approches
de classification des sentiments basées sur des méthodes AA, AP ou hybrides. Cette section
présente des modèles récemment publiés dans la littérature. Les auteurs de l’article [252]
ont proposé une nouvelle approche qui combine le CNN multi-échelle et le RRMCLT, afin
d’augmenter le taux de classification et de réduire le taux d’erreur de l’AS. Ils traitent
le texte des critiques de divers produits de manière différente, tout en préservant les
caractéristiques communes entre chaque texte de critique, et intègrent les caractéristiques
globales extraites et les caractéristiques locales fondées à partir de texte de critique afin
d’améliorer l’efficacité du processus de classification. Leur classificateur suggéré est basé
sur deux phases principales : premièrement, un système de d’apprentissage multi-tâches
est appliqué pour détecter les caractéristiques privées et partagées à partir des données
critiques de différents types de produits. La deuxième phase est la représentation de la
phrase à l’aide des méthodes de prolongement lexical de mots [253]. Une étude comparative
est menée par les auteurs afin de comparer leur modèle proposé avec d’autres approches
telles que RL, FAD, NB, KPPV, MVS, XGBoost et l’amplification de gradient d’AD.
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Les résultats expérimentaux de l’étude comparative prouvent que l’efficacité de l’AS de
leur approche suggérée est plus précise que celle d’autres méthodes sélectionnées dans la
littérature, avec une précision égale à 86.25%.

Lan, Hao, Xia, Qian, et Li [254] ont introduit un nouveau système d’apprentissage en
profondeur appelée SRCLA, qui combine le processus d’attention inter-couches et le RNR
résiduel empilé afin d’extraire plus des caractéristiques linguistiques puis de l’utiliser pour
la tâche l’AS. L’objectif principal du SRCLA est de construire un RNR résiduel empilé
pour identifier et filtrer différents types de caractéristiques sémantiques, puis d’utiliser le
nouveau système d’attention inter-couches afin d’améliorer la tâche de filtrage. Basé sur
le SRCLA proposé, il est possible d’identifier davantage de caractéristiques linguistiques
et donc d’améliorer l’efficacité de la classification des sentiments. Les auteurs de ce travail
ont appliqué les deux modèles RNRLC bidirectionnel empilé, et leur modèle SRCLA sur
quatre ensembles de données TREC, SST-1, MR, et SST-2. Les résultats expérimentaux
ont prouvé que SRCLA atteint une amélioration de 3.0% sur l’ensemble de données SST-1,
un raffinement de 2.0% sur l’ensemble de données SST-2, une amélioration de 2.5% sur
l’ensemble de données MR et un raffinement de 1.5% sur l’ensemble de données TREC,
par rapport au RNRLC bidirectionnel empilé.

Lin, Li, Yang, Xu, et Lin [255] ont développé un nouveau modèle afin d’améliorer l’ef-
ficacité de l’AS. Le classificateur proposé intègre la capacité du RNRLC bidirectionnel à
sélectionner des séries locales de caractéristiques et la puissance de l’attention multi-têtes
pour identifier des caractéristiques approfondies. Ils utilisent une étude comparative pour
améliorer le modèle proposé et augmenter ses performances. Les auteurs de l’article [256]
ont proposé une approche hybride qui intègre les modèles AP avec les méthodes AA
pour obtenir une meilleure classification des sentiments. Le modèle proposé est un modèle
bilingue de classification des sentiments qui est appliqué aux ensembles de données en
langues turque et chinoise. Cette méthode proposée combine RNR, RNRLC, NB, MVS et
le plongement lexical de mots. Leurs résultats expérimentaux ont prouvé que la précision
de l’approche proposée pouvait atteindre 89% et qu’elle était plus performante que toute
autre approche AA ou AP individuellement. Dans l’article [257], les tweets sur les énergies
renouvelables ont été classifiés comme étant positifs, neutres ou négatifs en appliquant
cinq algorithmes d’apprentissage automatique différents, à savoir MVS, KPPV, BN, Ada-
Boost et Bagging. Les auteurs de ce travail choisissent la fonction de gain d’information
et CfsSubsetEvaluation [257] pour extraire les caractéristiques à partir des jeux de don-
nées utilisés. Ils implémentent leur approche proposée en employant les outils WEKA
et R-Studio. Les résultats expérimentaux montrent que l’algorithme MVS surpasse les
autres algorithmes d’apprentissage automatique lorsqu’il est incorporé avec la fonction
CfsSubsetEvaluation.

Alec et al. [258] ont développé un nouveau classificateur d’apprentissage en profondeur
pour la classification des sentiments par la combinaison de RNRLC avec CNN au niveau
du noyau. Leur incorporation des schémas RNRLC et CNN a produit un nouveau modèle
hybride d’apprentissage en profondeur avec une précision élevée lorsqu’ils l’ont appliqué
au jeu de données de films sur internet. En outre, les auteurs présentent dans cet article de
multiples variantes du modèle hybride qu’ils ont proposé afin de démontrer leurs tentatives
d’améliorer la précision tout en réduisant la suradaptation. Ils ont effectué de nombreuses
expériences avec différentes méthodes de régularisation, tailles de noyau et architectures
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de réseau, afin de concevoir cinq modèles très performants à comparer avec d’autres
approches de la littérature. Ces modèles ont obtenu 89 % de précision lorsqu’ils ont été
utilisés pour prédire le score de polarité des commentaires à partir de jeux de données de
films sur Internet.

Xing et al. [259] ont appliqué une nouvelle architecture de réseau neuronal pour l’ana-
lyse des sentiments de jeu de données de commentaires sur un marché. Ils ont combiné
la méthode de clustering évolutif avec le modèle d’apprentissage en profondeur RNRLC.
Les résultats expérimentaux de l’application de la méthodologie proposée sur des phrases
provenant de StockTwits prouvent que le cadre suggéré atteint une bonne précision par
rapport aux autres méthodes existantes de la littérature. Dans [260], les auteurs proposent
une nouvelle méthodologie pour l’analyse des sentiments. Cette méthodologie combine le
CNN, le plongement de mots, le RNR, et les lexiques de polarité. En outre, le système
proposé est composé de trois CNNs afin d’extraire des caractéristiques de haut niveau à
partir de représentations bruyantes du plongement de mots. Le résultat de ces trois CNNs
est agrégé pour l’utilisé comme une variable d’entrée d’un PML entièrement connecté. Les
résultats expérimentaux obtenus par leur classificateur étaient plus compétitifs dans plu-
sieurs sous-tâches.

La logique floue est proposée pour traiter les données incertaines et imprécises. La force
de la logique floue est sa ressemblance avec le raisonnement humain et le langage naturel.
L’utilisation de la logique floue dans l’analyse des sentiments a fourni une meilleure pré-
cision de classification dans plusieurs travaux de la littérature. Par conséquent, l’efficacité
de la logique floue dans le domaine de l’analyse des sentiments est basée sur la méthodo-
logie adoptée dans le problème de la classification par les systèmes flous populaires. Pour
cela, nous avons trouvé plusieurs travaux dans la littérature utilisant les systèmes flous
pour résoudre les problèmes de classification des sentiments.

Wu et al. [261] ont proposé une méthode d’analyse des sentiments basée sur la logique
floue. Le modèle qu’ils ont suggéré se résume à cinq étapes, à savoir la phase de collecte
des données, l’étiquetage et l’examen manuels des données, le pré-traitement des don-
nées, la quatrième phase qui se servir pour extraire les caractéristiques essentielles, et la
dernière étape est l’application du classificateur flou. Le classificateur flou se compose de
trois parties, à savoir le processus de fuzzification, les règles floues SI-ALORS et le proces-
sus de défuzzification. Les auteurs de ce travail ont comparé l’approche qu’ils proposent
avec l’approche de recherche par mots-clés. Le résultat expérimental démontre que leur
méthode basée sur la logique floue a atteint de meilleures performances que la technique
de recherche par mots-clés en termes de taux de correction et de tweets extraits.

Dans l’article [262], les auteurs ont développé un nouveau modèle basé sur des règles
floues pour les problèmes d’analyse des sentiments. Les nouveautés de leur contribution
sont i) la méthode proposée est non supervisée et peut être appliquée à n’importe quel
ensemble de données et à n’importe quel dictionnaire. ii) la création de neuf règles floues
pour classer les tweets. Ils ont mis en œuvre leur approche proposée en employant trois
dictionnaires différents : AFINN, VADER et SentiWordNet. La méthode suggérée a été
testée sur neuf jeux de données Twitter. Les résultats expérimentaux ont montré que
l’approche qui utilise le dictionnaire VADER prend le moins de temps en exécution que
le processus qui utilise le dictionnaire SentiWordNet. Pour les mesures de rappel et de
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précision, les méthodes qui utilisent le règles floues ont obtenu de meilleures performances
que celle utilisent les dictionnaires AFINN, VADER et SentiWordNet.

Abdul-Jaleel et al. [263] ont introduit un nouveau modèle pour résoudre le problème de
l’analyse des sentiments. Ce modèle combine un algorithme génétique avec la théorie de la
logique floue. Les entrées de ce classificateur proposé sont une collection de caractéristiques
extraites à partir d’une phrase de sentiment, et le résultat de ce modèle de classification
est la décision de classification pour la phrase de sentiment classifiée. Ils ont comparé le
système de classification qu’ils ont proposé avec la méthode de recherche par mots-clés en
calculant à la fois la précision et le taux incrémental. En termes de précision, le modèle
introduit a donné de meilleurs résultats que la méthode de recherche par mots-clés, où la
précision du système proposé est égale à (98,75%), mais la précision de cette méthode est
égale à (95,7%). Pour le taux incrémental, l’approche proposée est capable d’extraire des
phrases de sentiment plus que l’approche de recherche par mots-clés.

Motivés par les points forts des modèles d’apprentissage en profondeur et des tech-
niques de logique floue dans le domaine de l’analyse des sentiments, nous développons
dans le présent travail un nouveau classificateur d’apprentissage en profondeur parallèle
et flou (CAPF), qui intègre fondamentalement les réseaux d’apprentissage en profondeur
CNN+FFNN avec le système de logique floue MFS et le cadre Hadoop.

6.3 Phases de la méthode proposée

Dans les sections suivantes, nous allons discuter des motivations qui nous ont poussés
à développer ce travail. L’architecture de notre modèle hybride est composée de la phase
de collecte des données, des étapes de pré-traitement des données pour réduire les données
bruyantes, des méthodes du plongement de mots pour transformer les données textuelles
en données numériques, du CNN pour extraire automatiquement les caractéristiques es-
sentielles, du FFNN pour calculer les valeurs SSN et SSP, et du MFS pour classifier leur
entrée comme étant négatif, Positif ou neutre.

6.3.1 Motivation

Comme mentionné dans la section d’introduction 6.1, notre proposition s’efforce d’amé-
liorer la performance de l’analyse des sentiments. Le but primordial de cette contribution
est de classifier chaque tweet dans le jeu de données utilisé comme étant une classe Positif,
négatif ou neutre avec une excellente performance et efficacité en termes de dix critères
d’évaluation, qui sont présentés dans la section 3.9 du chapitre 3, et également en termes
de convergence, de stabilité et de complexité.

Dans la littérature, de nombreuses catégories d’approches ont été appliquées pour
effectuer la classification des sentiments. Parmi ces techniques, nous trouvons des mo-
dèles d’apprentissage en profondeur, des méthodes d’apprentissage automatique et des
procédures basées sur des dictionnaires. Les performances des méthodes d’apprentissage
automatique et des approches basées sur les dictionnaires sont inférieures à celles des mo-
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dèles d’apprentissage en profondeur si nous les appliquons à un énorme jeu de données.
Les études démontrent que les méthodes classiques d’apprentissage automatique et les
techniques basées sur les dictionnaires sont meilleures pour des données de petite taille.

Dans ce travail, nous avons appliqué le modèle d’apprentissage en profondeur CNN
comme extracteur automatique de caractéristiques. En raison du fait que le CNN possède
une plus grande capacité à détecter et à extraire des caractéristiques pertinentes à diffé-
rents niveaux locaux identiques à ceux d’un cerveau humain et par rapport aux modèles
d’apprentissage en profondeur conventionnels qui ne peuvent pas effectuer l’apprentissage
de caractéristiques, un autre avantage du CNN est le partage de poids, qui rend le CNN
plus précis et efficace en termes de complexité et de mémoire utilisée que les réseaux
neuronaux traditionnels. En outre, le CNN est caractérisé par une structure optimisée
pour le traitement des textes et des images, la capacité d’extraire les caractéristiques abs-
traites, l’absorption des variations de forme par l’application de la couche de pooling, Le
nombre de paramètres est moindre, et le taux de gradient décroissant est plus faible par
comparaison avec les réseaux neuronaux classiques.

Nous avons également utilisé FFNN pour exploiter les sorties du CNN et calculer deux
valeurs sentimentales SSN et SSP. Le SSP présente le pourcentage de mots d’opinion
positifs existants dans le tweet sentimental donné, et le SSN présente le pourcentage
de mots d’opinion négatifs existants dans le même tweet. En général, le FFNN est l’un
des réseaux neuronaux les plus efficaces, qui est actuellement préféré pour les tâches de
régression et de classification. La structure du FFNN est composée d’une couche d’entrée
entièrement connectée, d’une ou plusieurs couches cachées et d’une couche de sortie. Par
conséquent, le nombre variable de couches cachées permet de traiter des fonctions de
plus en plus complexes. Ce type de réseau neuronal peut traiter les données par lui-
même et générer des sorties qui ne sont pas limitées aux variables d’entrée qui lui sont
fournies. En outre, il peut effectuer plusieurs opérations en parallèle sans que cela n’ait
d’influence négative sur les performances du modèle de réseau neuronal. En outre, la
régularisation du décrochage est appliquée au niveau de la couche entièrement connectée
pour surmonter le surajustement du réseau et améliorer l’erreur de généralisation. En
résumé, nous avons incorporé CNN et FFNN comme troisième étape de notre travail
pour traiter les données non structurées collectées à partir des réseaux de médias sociaux
et calculer les deux valeurs SSP et SSN comme sorties de notre modèle d’apprentissage
en profondeur (CNN+FFNN).

En raison du bruit considérable et de l’imprécision imprévisible des données des mé-
dias sociaux, la notion de données ambiguës et incertaines suscite l’attention de nombreux
chercheurs. Une telle imprécision représente un grand défi pour la capacité à mettre en
œuvre et à classifier les données des médias sociaux. Tout d’abord, la capacité de sym-
boliser les données des médias sociaux est limitée car les variables réagissent de manière
incertaine. Deuxièmement, les modèles d’apprentissage en profondeur CNN et FFNN ne
sont pas toujours performants lors du traitement des données des médias sociaux, qui sont
perturbées par le bruit. La théorie de la logique floue a été appliquée pour surmonter les
lacunes de l’apprentissage en profondeur et améliorer les performances de la classification
des sentiments. Par comparaison avec les représentations logiques classiques, la représen-
tation logique floue construit un ensemble de règles floues SI-ALORS pour éliminer les
incertitudes dans les données des médias sociaux et atteint une plus grande précision à
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la fois dans la symbolisation des données et dans la résistance au traitement des données
bruyantes. Motivés par les points forts de la théorie de la logique floue, dans la quatrième
étape de notre travail, nous avons employé le MFS comme classificateur flou. Simultané-
ment, les variables d’entrée de le MFS sont les valeurs SSN et SSP, et la variable de sortie
est l’étiquette de classe (Positif, Neutre, Négatif).

En résumé, l’essence de ce travail est d’augmenter l’efficacité de la classification des
sentiments en intégrant la capacité du MFS à traiter les données incertaines et vagues
et la capacité des deux modèles d’apprentissage en profondeur CNN et FFNN à détecter
et capturer automatiquement les caractéristiques pertinentes à partir du jeu de données
utilisé. Comme le schématise la figure 6.2, la structure globale de notre CAPF se compose
de six phases, à savoir la collecte des données, le pré-traitement des données, le plongement
de mots, le CNN, le FFNN et le MFS.

Figure 6.2 – Structure globale de notre classificateur d’apprentissage en profondeur
parallèle et floue.
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6.3.2 Pré-traitement et représentation des données

La première phase de notre proposition CAPF est l’étape de collecte de données dans
laquelle nous avons sélectionné les jeux de données Sentiment140 et COVID-19_-
Sentiments. Après la phase de collecte des données, la phase suivante est la phase de
pré-traitement des données dans laquelle nous avons appliqué plusieurs tâches de pré-
traitement. En général, les tâches de pré-traitement sont considérées comme la première
phase de la tâche de classification des textes, et le choix de techniques de pré-traitement
correctes et efficaces peut améliorer les performances de classification. L’objectif principal
des tâches de pré-traitement des données est de préparer, normaliser, supprimer et net-
toyer les données bruitées du jeu de données à classifier. Les données bruyantes sont celles
qui ne contiennent aucune information utile pour la classification des sentiments. Les tech-
niques de pré-traitement transforment les données bruitées des caractéristiques de haute
dimension aux caractéristiques de basse dimension pour obtenir autant de données utiles
précises que possible à partir du jeu de données employé. La phase de pré-traitement des
données peut consister en de multiples techniques en fonction du problème de classifica-
tion et de la situation. Dans ce travail, notre problème de classification est la classification
des sentiments des données collectées à partir de Twitter. Twitter permet à ses utilisateurs
de poster uniquement des messages de 140 caractères. En raison de cette règle restrictive,
les utilisateurs de Twitter ont utilisé l’argot, les abréviations, les points d’exclamation,
les liens, les répétitions, les signes de ponctuation pour affirmer leurs attitudes et leurs
émotions dans un court tweet. En outre, les utilisateurs de Twitter sont vulnérables aux
fautes d’orthographe et de typographie. Dans notre travail, il n’est pas essentiel d’inclure
toutes les expressions du tweet dans le processus d’apprentissage, et plusieurs d’entre elles
devraient être supprimées, normalisées, nettoyées ou remplacées par d’autres. Par consé-
quent, il est nécessaire d’appliquer des techniques de pré-traitement aux données, car leur
élimination du bruit est un facteur crucial pour augmenter l’efficacité de la classifica-
tion des sentiments. Les tâches de prétraitement suivies dans cette contribution sont les
suivantes : "Supprimer les noms d’utilisateur, les numéros, les hashtags et les URL", "Sup-
primez les espaces blancs, la ponctuation et les caractères spéciaux", "Mise en minuscule",
"Remplacez les mots allongés ", "Supprimez les mots vides", "Racinisation", "Lemmatiza-
tion", "Tokenisation", "Corriger les contractions", "Gérer les négations d’effets" qui sont
expliqués en détail dans la section 3.5 du chapître 3.

Ensuite, l’étape de représentation des données suit l’étape de prétraitement des don-
nées, qui consiste à convertir les données d’entrée textuelles en un ensemble de caracté-
ristiques numériques. Comme on le sait, le modèle d’apprentissage en profondeur CNN
ne peut traiter que les données numériques, et pour que notre contribution traite des
données textuelles obtenues après la phase de pré-traitement des données à l’aide de mo-
dèles d’apprentissage en profondeur, ces données textuelles doivent être transformées en
données numériques. Cette opération est appelée vectorisation ou représetation, qui est
l’un des problèmes les plus critiques en TAL. Les approches telles que Word2Vec [264],
gloVe [193], TF-IDF [265], Sac de Mots [196], FastText [195], N-grammes [194] sont les
principales techniques de plongement de mots comme nous l’avons expliqué également
dans la section 3.6 du chapître 3. Selon l’étude comparative réalisée dans la section 4.5.2
du chapitre 4 sur les méthodes de plongement de mots, les résultats expérimentaux ont
prouvé que les méthodes les plus efficaces dans le cas des jeux de données massifs sont
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GloVe, Word2vec, et FastText, qui sont introduites respectivement par Stanford, Google,
et Facebook. Par conséquent – dans ce travail – après la phase de pré-traitement des don-
nées, l’étape suivante est la représentation des données à l’aide des techniques Word2Vec
et GloVe et FastText.

L’étape suivante de notre travail après l’étape de pré-traitement des données est la
vectorisation des données en utilisant les techniques Word2Vec, GloVe, ou FastText. Dans
le processus de pré-traitement des données, chaque phrase d’entrée est divisée en un
ensemble de mots (Word2vec et GloVe) ou de caractères n-grammes (FastText). Ensuite,
les méthodes de plongement de mots prennent cet ensemble de mots ou de caractères n-
grammes comme entrées. En d’autres termes, ces méthodes prennent en entrée les vecteurs
à un-coup qui représentent les mots ou les caractères n-grammes de la phrase. Nous
symbolisons une phrase par S= [Wv1 ; Wv2 ; .... ; Wvn], où Wvi est le vecteur de mots ou
de caractères, qui est le vecteur à un-coup. La dimension du "vecteur à un-coup" est égale
au nombre de caractères ou de mots dans la phrase de pré-traitement, dans ce cas, elle
est égale à N. Une méthode pré-entraînée a multiplié sa matrice de poids (Wm) sur la
matrice S et on obtient une représentation matricielle de basse dimension Mr= [x1 ; x2 ;
.... ; xn] avec xi ∈ Rm. Cette opération peut s’écrire comme suit :

Mr = Wm.S (6.1)

Où Wm ∈ Rm.n indique la matrice de poids, Mr ∈ Rm.n symbolise la représentation
matricielle de basse dimension de la phrase, et S est la matrice à un-coup. Après la
phase du plongement de mots, qui vise à transformer les données textuelles en données
numériques. Elle prend un texte prétraité en entrée et produit une matrice de plongement.
L’étape suivante est l’application du CNN, comme décrit dans la sous-section suivante.

6.3.3 Réseau neuronal convolutif

Après la phase du plongement de mots, le système proposé est entraîné à utiliser le
modèle d’apprentissage en profondeur CNN, qui est formé de quatre couches. La première
couche est appelée Couche de plongement ou Couche d’entrée, qui demande une
matrice du plongement de mots en entrée, c’est-à-dire un ensemble de représentations
vectorielles de la phrase analysée comme expliqué précédemment, où chaque vecteur vw ∈
R1∗di représente soit un caractère, soit un mot, selon la méthode du plongement de mots
utilisée. Où di est la dimension du vecteur, et elle doit être inférieure à la taille du vocabu-
laire dans le dictionnaire de plongement. Dans notre travail, Word2vec, GloVe, et FastText
ont été utilisés, qui sont éligibles pour découvrir les propriétés sémantiques et syntaxiques
des caractères et des mots dans le jeu de données utilisé. Dans la première expérience de
ce travail, nous l’avons effectué avec les méthodes du plongement de mots utilisées sous
Hadoop, ces méthodes parallélisées ont été pré-entraînées sur 90 % du jeu de données
utilisé. Après cette opération, nous obtenons un modèle pré-entraîné employé pour map-
per chaque mot ou caractère sur sa propre représentation vectorielle. Nous avons ensuite
calculé le taux d’erreur de ces méthodes du plongement de mots en utilisant les équations
(4.2) et (3.27). Le taux d’erreur calculé indique que FastText est la méthode du plonge-
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ment de mots la plus efficace. En fonction de ces résultats expérimentaux, nous utiliserons
la méthode du plongement de mots FastText dans le reste de cette contribution. Donc,
l’ensemble de vecteurs à haute dimension est calculé pour chaque caractère n-gramme en
calculant la probabilité de softmax pour chaque caractère n-gramme en utilisant (3.13).
La dimension de la représentation vectorielle produite est égale au nombre de nœuds neu-
ronaux cachés dans la couche cachée Skip-Gram. Le nombre de nœuds neuronaux cachés
a été fixé à 200. La taille de chaque tweet est paddée avec un vecteur de zéros. Le padding
vise à garantir que tous les tweets du jeu de données utilisé ont la même dimension. Tous
les vecteurs de représentation obtenus sont les lignes de la matrice de plongement Em
constituée de tous les caractères n-grammes du dictionnaire D. Ces caractères n-grammes
sont notés avec les indices 1...|D| pour rechercher rapidement la représentation vectorielle
du caractère n-gramme dans Em. Ensuite, pour chaque tweet comportant t caractères
n-grammes, une matrice de plongement M = Vnc1;Vnc2; ...;Vnci; ...;Vnc|t| a été construite.
Où Vnci est la représentation vectorielle du ith caractère n-gramme. Par conséquent, M
est transmis à la couche de convolution.

La deuxième couche est appelée Couche de convolution, qui est appliquée à la
matrice du plongement de motsM obtenue dans la couche précédente. En d’autres termes,
chaque opération de convolution comprend une matrice de filtre (F ), qui est appliquée à
chaque fenêtre de caractère n-gramme (CW ) dans la matrice du plongement de mots M ,
et une mappe de caractéristiques est générée comme résultat. Par conséquent, la couche de
convolution est constituée de plusieurs opérations de convolution. Ainsi, plusieurs filtres
avec des fenêtres de tailles variables sont appliqués à M , et un ensemble de mappes
de caractéristiques est créé. Nous avons le CW = [x1;x2; ....;xn] avec xi ∈ Rm, une
caractéristique ki est produite à partir d’une CW dont la taille est Xi : i + v − 1 en
utilisant la formule suivante :

ki = ReLU(Fi.Xi:i+l−1 + b) (6.2)

Où ReLU est une fonction d’activation non linéaire décrite dans (3.11), b ∈ R est
le bais utilisé et l est la longueur du filtre utilisé F. Par conséquent, une mappe de
caractéristiques = [k0, k1, ..., ki+l−1] est obtenue par l’application de la formule décrite
dans l’équation (6.2) sur toutes les fenêtres possibles CW de la matrice du plongement
de mots M . Multiples filtres Fi:1→h sont appliqués pour produire multiples mappes de
caractéristiques FMj:1→h. La figure 6.3 illustre un exemple simple d’application d’un filtre
f sur un caractère n-gramme du mot "Fuzzy" pour calculer la mappe de caractéristiques
basée sur (6.2).

En résumé, la couche de convolution prend une matrice de plongement M en entrée
et produit un ensemble de mappes de caractéristiques en sortie. Elle est connue pour son
efficacité et sa capacité à extraire automatiquement les caractéristiques locales. Ensuite,
la troisième couche est Couche max-pooling qui est appliquée sur chaque mappe de
caractéristiques dans l’ensemble FMj:1→h et extrait la valeur maximale de la mappe
de caractéristiques pv = max[ki]. Dans cette couche, le nombre de ses sorties (L) sera
similaire au nombre de ses mappes de caractéristiques d’entrée (L). Conformément à la
couche de max-pooling, la taille de chaque dimension des mappes de caractéristiques
d’entrée sera miniaturisée, et les sorties seront un ensemble de colonnes, où le nombre de
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Figure 6.3 – Exemple d’application d’un filtre sur un caractère n-gramme du mot "fuzzy".

ces colonnes est égal au nombre de mappes de caractéristiques entrées. La miniaturisation
appliquée par l’opération de max-pooling dépend de la taille de la dimension du noyau de
max-pooling. La figure 6.4 présente un exemple d’une opération de max-pooling où nous
avons utilisé 1x3 comme noyau de max-pooling.

Figure 6.4 – Exemple d’application de la couche de pooling.

D’après la figure 6.4, nous constatons qu’une seule colonne de valeur est obtenue
à la suite de l’unique opération de max-pooling. Par conséquent, cette opération vise à
trouver et à sauvegarder la caractéristique essentielle et optimale en agrégeant les données
et en diminuant la taille de la représentation. Enfin, la quatrième couche est la Couche
entièrement connectée, qui est le point commun entre CNN et FFNN. En outre, la
valeur de chaque neurone entièrement connecté est calculée dans la phase CNN à l’aide
de la formule suivante (6.3).

Vn = f(Wconnecteur ∗ Cpooling +B) (6.3)

Où Vn est la valeur calculée du neurone, f est la fonction d’activation ReLU,Wconnecteur

est le poids des connecteurs qui reposent sur la couche de pooling avec la couche entiè-
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rement connectée, Cpooling est l’ensemble des colonnes poolées (ou mappes de caractéris-
tiques poolées) dans la couche précédente (couche de pooling), et B est le biais utilisé.
L’algorithme suivant 6 résume toutes les étapes du CNN.

Le succès du modèle d’apprentissage en profondeur CNN est dû aux trois facteurs
suivants : connectivité dispersée, poids partagé et représentation équivariante. Ainsi, le
CNN diffère des réseaux neuronaux classiques, où la connexion entre le neurone d’entrée
et de sortie est déterminée en multipliant la valeur du neurone par le poids du connecteur
plus la valeur du biais, ce qui entraîne une charge de calcul. Alors que le CNN évite ce type
de charge de calcul en se basant sur une connectivité dispersée, c’est-à-dire que la taille
des noyaux est réduite pour être plus petite que la dimension des entrées en utilisant la
couche de pooling. Ces noyaux sont considérés dans le reste du processus d’apprentissage
CNN comme l’ensemble du texte/de l’image entré(e). Le paramètre de partage des poids
permet d’augmenter l’efficacité de l’apprentissage en diminuant le nombre de paramètres
de poids en cours d’apprentissage. L’idée principale derrière cette opération est que, au
lieu d’entraîner plusieurs ensembles de paramètres de poids à chaque neurone comme
dans le réseau neuronal classique, le CNN n’entraîne qu’un seul ensemble d’eux, ce qui
donne une bonne performance en termes de taux de classification et de temps d’exécution.
Les paramètres partagés du poids ont également donné au modèle d’apprentissage en
profondeur CNN une nouvelle propriété appelée la représentation équivariante. Grâce à
ces trois facteurs, le CNN nécessite moins de paramètres de poids que les autres modèles de
réseaux neuronaux, ce qui minimise la taille de la mémoire utilisée et améliore l’efficacité
du CNN.

En général, le modèle d’apprentissage profond que nous proposons (CNN+FFNN) est
divisé en deux parties : la première partie consiste à appliquer le CNN sur la matrice du
plongement de mots M obtenue lors de la phase précédente du plongement des mots pour
capturer et extraire les caractéristiques les plus importantes. Dans la deuxième partie,
nous utilisons un réseau d’apprentissage en profondeur FFNN pour calculer SSN et SSP.
Le FFNN reçoit en entrée les sorties du CNN et génère les deux valeurs SSN et SSP. La
sous-section suivante présente en détail le FFNN appliqué dans ce travail.

6.3.4 Réseau de neurones à propagation avant

Après la phase CNN, l’étape suivante est le FFNN. L’objectif principal de cette phase
est de prendre l’ensemble des caractéristiques obtenues dans la phase CNN et de calculer
les deux valeurs, qui sont les scores sentimentaux négatifs et positifs. Notre version simple
du FFNN se compose de quatre couches : la couche d’entrée entièrement connectée, deux
couches sigmoïdes cachées et la couche de sortie softmax. La couche entièrement connectée
d’entrée est la même couche entièrement connectée du modèle d’apprentissage en profon-
deur CNN. Donc, cette couche est constituée de plusieurs neurones qui représentent les
caractéristiques extraites lors de la phase CNN précédente. Tous les nœuds de neurones
de la couche entièrement connectée sont liés à tous les nœuds de neurones de la première
couche cachée via les connexions avec différents poids, qui sont ajustables. La valeur du
neurone caché est calculée à l’aide de l’équation suivante (6.4) :
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Algorithm 6 Réseau neuronal convolutif
Input : Une matrice du plongement de mots donnée M est décrite par R lignes et C

colonnes, et le SF est l’ensemble des filtres de taille variable.
Output : Ensemble de caractéristiques.
==Opérations de calcul de la couche de convolution.==
for a← 1 to R do
for b← 1 to C do

for c← 1 to k do
for d← 1 to k do

som =0
for v ← 1 to f do

for w ← 1 to f do
som = som+ F[v][w]*M[ss*(c-1)+v][ss*(d-1)+w] ; Où ss est le pas
de décalage

end for
end for
FM[a][c][d] = FM[a][c][d]+som ; Où FM est la matrice de la mappe des
caractéristiques.
si b==C alors
FM[a][c][d] = F(FM[a][c][d]+B) ; Où B est le biais utilisé, et f est la fonc-
tion d’activation ReLU.
FM[a][c][d] = max(0 ; (FM[a][c][d]+B)) ;

end for
end for

end for
end for
==Opérations de calcul de la couche de pooling.==
valeur-maximale = 0 ;
valeur-moyenne = 0 ;
for a← 1 to R do

for c← 1 to C do
y = 0 ;
for d← 1 to k do

x= 0 ;
valeur-maximale = max(valeur,FM[a][c][d]) ; Lorsque l’opération utilisée est
le maximale-pooling.
valeur-moyenne = + FM[a][c][d] ; Lorsque l’opération utilisée est le moyenne-
pooling.

end for
Cpooling[a][y][x] = valeur-maximale ; Lorsque l’opération utilisée est le maximale-
pooling.
Cpooling[a][y][x] = valeur-moyenne/(r*c) ; Lorsque l’opération utilisée est le
moyenne-pooling.
x++ ;

end for
y++ ;

end for
==Opérations de calcul de la couche entièrement connectée==
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for a← 1 to R do
vartemp=0 ; for c← 1 to C do

for d← 1 to k do
vartemp = vartemp+ Wconnecteur[a][c][d] * Cpooling[a][y][x] ; où Cmiseencommun
est la mappe de caractéristiques poolée etWconnecteur est le poids du connecteur.

end for
end for
Y[a][c][d] = vartemp ;

end for
return Ensemble de caractéristiques Y[a]

Xh = σ(
m∑
i=1

Wi ∗Xi) = 1
1 + e(

∑m

i=1 Wi∗Xi)
(6.4)

Où Xh est la valeur du neurone caché, Wi est le poids du connecteur i, Xi est la valeur
de chaque neurone dans la couche entièrement connectée, et σ est la fonction d’activation
sigmoïde, qui est calculée à l’aide de l’équation suivante (6.4) :

σ = 1
1 + ex

(6.5)

Où ex est la fonction exponentielle standard de la valeur d’entrée x.

La fonction d’activation sigmoïde est appliquée aux réseaux neuronaux en tant que
fonction d’activation et est également connue sous le nom de fonction d’écrasement, c’est-
à-dire que cette fonction garantit que la sortie du neurone aura une valeur dans l’intervalle
[0,1]. En pratique, la fonction d’activation sigmoïde utilisée au niveau de la couche cachée
est représentée par le graphique de la figure 6.5 :

Figure 6.5 – Représentation graphique de la fonction d’activation sigmoïde.

La deuxième couche cachée du FFNN a la même fonction que la première couche
cachée. Elle utilise également la méthode d’activation sigmoïde pour calculer la valeur de
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ses nœuds de neurones cachés. La différence entre les deux couches cachées réside dans
le nombre de nœuds de neurones cachés. La deuxième couche cachée comporte moins de
nœuds de neurones cachés que la première. À chaque niveau de couche cachée, une fonction
de pondération est appliquée aux entrées et les transmet via une fonction d’activation en
tant que sortie. En outre, les couches cachées peuvent changer en fonction des poids
qui leur sont associés. Dans ce travail, nous utilisons ces deux couches cachées comme
fonctions d’écrasement car les sorties prévues de ce modèle sont des degrés de probabilité,
c’est-à-dire que la valeur de sortie sera dans l’intervalle [0,1].

La dernière couche de notre FFNN utilisé est la couche de sortie softmax. Les entrées
introduites dans cette couche sont les résultats de la deuxième couche cachée multipliés
par les poids des connexions, et le résultat passe par la fonction d’activation softmax au
niveau des nœuds des neurones de la couche de sortie. Cette couche de sortie produit deux
valeurs, qui sont SSN et SSP. La valeur des deux est comprise entre 0 non inclus et 1 non
inclus. Par conséquent, l’algorithme suivant 7 décrit toutes les étapes du FFNN.

Dans ce travail, nous avons également utilisé l’opération de décrochage, qui indique
le décrochage d’un certain ensemble de neurones cachés et visibles dans notre FFNN afin
d’éviter le problème de surajustement. C’est-à-dire que ces neurones qui abandonnent
aléatoirement ne sont pas considérés pendant la phase d’apprentissage dans la propaga-
tion vers l’avant ou vers l’arrière, comme le montre la figure 6.6. À chaque tour de la phase
d’apprentissage, chaque neurone est soit inactif (abandon) dans l’architecture totale du
FFNN avec le degré de probabilité 1-p, ou soit actif avec le degré de probabilité p. Une
question se pose : pourquoi abandons-nous certains ensembles de neurones dans toutes
les couches du réseau ? L’objectif principal de l’opération de décrochage est de prévenir le
surajustement résultant de la co-dépendance établie par les neurones entre eux à chaque
tour pendant la phase d’apprentissage. En bref, le décrochage est une méthode de régu-
larisation dans les FFNN qui permet d’éliminer l’apprentissage interdépendante entre les
nœuds.

Figure 6.6 – Réseau de neurones à propagation avant avec et sans l’opération de décro-
chage.

6.3.5 Système floue de Mamdani

Après notre phase d’apprentissage en profondeur (CNN+FFNN), l’étape suivante est
la classification à l’aide du classificateur flou. Les deux sorties SSN et SSP du modèle
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Algorithm 7 Notre Réseau de Neurones à Propagation Avant
Input : Un ensemble donné de mappes de caractéristiques poolées Cpooling décrit par

R lignes et C colonnes, et b = 1 est le biais utilisé
Output : Les deux valeurs SSN et SSP.
Initialiser aléatoirement les poids du réseau neuronal à l’aide de l’équation suivante
W k
i = Ud[− 1√

nk−1 ; 1√
nk−1 ] ; Où Ud est la distribution uniforme continue,nk−1 est le

nombre de neurones dans la (k-1)ème couche, et i est le ième connecteur.

do
==Opérations de calcul de la couche d’entrée entièrement connectée==
for a← 1 to R do

vartemp=0 ; for b← 1 to C do
for c← 1 to k do

vartemp = vartemp+ Wconnecteur[a][b][c] * Cpooling[a][b][c] ; Où Cpooling est
la mappe de caractéristiques de pooling et Wconnecteur est le poids du
connecteur.

end for
end for
Y[a][b][c] = vartemp ;

end for
==Opérations de calcul de la première couche cachée==
for a← 1 to R do

vartemp=0 ; for b← 1 to C do
for c← 1 to k do

vartemp = vartemp+ Wconnecteur[a][b][c] * Y[a][b][c] ; Où Y est l’ensemble
des caractéristiques extraites par le CNN dans la phase précédente, et
Wconnecteur est le poids du connecteur.

end for
end for
fh[a][b][c] = σ(vartemp + B) = 1

1+evartemp+B ; Où σ est la fonction d’activation
sigmoïde.

end for
==Opérations de calcul de la deuxième couche cachée==
for a← 1 to R do

vartemp=0 ; for b← 1 to C do
for c← 1 to k do

vartemp = vartemp+ Wconnecteur[a][b][c] * fh[a][b][c] ; Où fh est la sortie
de la première couche cachée, et Wconnecteur est le poids du connecteur

end for
end for
sh[a][b][c] = σ(vartemp+B) = 1

1+evartemp+B

end for
while lf < 0.000001
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==Opérations de calcul de la couche de sortie de softmax==
for a← 1 to R do

vartemp=0 ; for b← 1 to C do
for c← 1 to k do

vartemp = vartemp+Wconnecteur[a][b][c] * fh[a][b][c] ; Où fh est la sortie de la
première couche cachée, et Wconnecteur est le poids du connecteur.

end for
end for
sortie[a][b][c] = f(vartemp+B) = evartemp+B∑l

i=1 e
vartemp+B

end for
oo0 = sortie[0][0][0] ;
oo1= sortie[0][0][1] ;

Par conséquent, l’adaptation de ce réseau neuronal peut être effectuée en réduisant (op-
timisant) la fonction de perte du réseau neuronal lf. La fonction de perte est donnée par
l’équation suivante :
lf(w(i)) = 1

Nc
∗∑Nc

i=1
∑Non
j=1(ro− ooj)2 ; Où lf(w(i)) est le taux d’erreur au ième tour, w(i)

sont les poids réels des connecteurs au ième tour ; ro est la sortie requise du noeud de
neurone ; ooj est la valeur obtenue du jième noeud de neurone de sortie ; Non est le nombre
de noeuds de neurones de sortie et Nc est le nombre de connecteurs. SSN = oo0 ;
SSP = oo1 ;
return Les deux valeurs SSN et SSP

d’apprentissage en profondeur (CNN+FFNN) seront les entrées de notre classificateur
flou. Les sentiments exprimés par les humains sur un sujet particulier sont vagues et
imprécis. Il est donc difficile de déterminer si leur opinion est négatif, neutre ou Positif.
Notre modèle d’apprentissage en profondeur proposé (CNN+FFNN) est puissant pour
extraire les caractéristiques à partir du jeu de données utilisé, mais il est impuissant à
traiter les données vagues et ambiguës. Pour faire notre proposition plus précise et plus
efficace, nous avons appliqué la théorie des ensembles flous sur les sorties du modèle
d’apprentissage en profondeur proposé (CNN+FFNN), principalement, nous avons utilisé
le MFS comme classificateur flou.

Le MFS est construite en utilisant la théorie des ensembles flous introduite par Zadeh
[204]. L’objectif principal de cette théorie est de traiter les concepts imprécis et vagues
comme le fait le cerveau humain. Selon de nombreux travaux dans la littérature, cette
théorie a prouvé son efficacité à traiter les données ambiguës, et sa capacité à traiter les
données comme le cerveau humain. Par conséquent, cette théorie est largement appliquée
pour résoudre des problèmes de la vie réelle qui ne peuvent être résolus et traités par
l’application de la théorie des ensembles classique. Basé sur la théorie des ensembles
flous, de multiples systèmes flous sont proposés. Nous trouvons parmi eux le système
flou de Mamdani, Tsukamoto et Sugeno [225]. Ces deux derniers systèmes sont appliqués
dans le problème de la régression, mais le Mamdani est utilisé dans le problème de la
classification. Parce que notre travail sert à résoudre le problème de la classification, nous
avons utilisé le Mamdani. Le MFS comprend trois phases principales, à savoir le processus
de fuzzification, le processus d’inférence et le processus de défuzzification comme l’illustre
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la figure 6.7.

Figure 6.7 – Les composantes du système flou de Mamdani.

La première étape avant la procédure de fuzzification est la définition des variables
linguistiques d’entrée et de sortie et la définition des termes linguistiques de chaque va-
riable linguistique. Ainsi, dans ce travail, les variables linguistiques d’entrée sont SSN et
SSP avec chaque variable prend cinq termes linguistiques qui sont TrèsFaible (entre 0.0
et 0.25), Faible (entre 0.0 et 0.50), Modéré (entre 0.25 et 0.75), Élevé (entre 0.50 et 1)
et TrèsÉlevé (entre 0.75 et 1). La variable de sortie est la décision de classification qui
comporte trois termes linguistiques : neutre (est compris entre 0.0 et 0.35), négatif (est
compris entre 0.35 et 0.65), et positif (est compris entre 0.65 et 1.0). En bref, les en-
trées de la MFS seront le SSN et SSP, et la sortie sera la décision de classification (DC)
telle que décrite dans le Tableau 6.3. Après la définition des variables linguistiques et des
termes linguistiques de notre système flou proposé. La phase suivante est le processus de
fuzzification qui est une étape importante dans le MFS.

Table 6.1 – Paramètres d’entrée et de sortie du système flou utilisé.

Variables Variables linguistiques Plage Termes linguistiques Paramètres
Entrée SSN 0-1 TrèsFaible 0.0-0.25

Faible 0.0-0.50
Modéré 0.25-0.75
Élevé 0.50-1

TrèsÉlevé 0.75-1
Entrée SSP 0-1 TrèsFaible 0.0-0.25

Faible 0.0-0.50
Modéré 0.25-0.75
Élevé 0.50-1

TrèsÉlevé 0.75-1
Sortie DC 0-1 Négatif 0.0-0.35

Neutre 0.35-0.65
Positif 0.65-1

6.3.5.1 Processus de fuzzification

La méthode de fuzzification est l’opération qui transforme l’ensemble d’entrée clair
en un ensemble d’entrée flou en calculant le degré d’appartenance à l’aide de l’une des
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fonctions d’appartenance (FAs) les plus populaires. Les variables d’entrée SSP et SSN du
MFS sont représentées par les ensembles flous "TrèsFaible", "Faible", "Modéré","Élevé" et
"TrèsÉlevé" en employant des FAs tels que triangulaire, trapézoïdal ou gaussien. Ainsi
la variable de sortie DC du MFS est représentée pas les termes linguistiques "Négatif",
"Neutre" et "Positif". Les variables et les termes linguistiques sont essentiellement des
phrases complètes ou des mots utilisés par le TAL. Lorsque nous définissons les termes
et les variables linguistiques, nous assurons qu’aucune donnée numérique n’est utilisée
dans les variables et les termes linguistiques. Les deux points importants de cette phase
sont la FA utilisés et les ensembles flous définis, car nous les employons pour obtenir les
valeurs floues. La transformation d’ensembles d’entrée clairs en ensembles flous s’effectue
en utilisant des FAs, et cette fonction de conversion est appelée fuzzification. En d’autres
termes, le degré d’appartenance de chaque variable d’entrée à chaque terme linguistique
(ensemble flou) est calculé en utilisant un FA particulier. Plusieurs MFs existent dans la
littérature sont les fonctions d’appartenance Trapézoïdale, Triangulaire, Gaussienne, 2-D,
Gauche-Droite, Sigmoïde et Bell Généralisée. Dans ce travail, nous avons choisi d’appliquer
les fonctions d’appartenance Triangulaire, Trapézoïdale et Gaussienne qui sont les plus
utilisées. Ces fonctions sont décrites ci-dessous.

Fonction triangulaire : est déterminée par trois paramètres, à savoir ll, v et ul. Où
ll est la limite inférieure, ul est la limite supérieure, et la valeur médiane v, où ll < v < ul.
Elle est décrite par l’équation (6.6) et la figure 6.8 présente sa représentation graphique.

µA(x) =


0 si x ≤ ll
x−ll
v−ll si ll ≤ x ≤ v
ul−x
ul−v si v ≤ x ≤ ul

0 si c ≤ x

(6.6)

Une autre expression mathématique (6.7) est obtenue en appliquant les fonctions min
et max à l’équation précédente.

µA(x; ll, v, ul) = max(min(x− ll
v − ll

,
ul − x
ul − v

), 0) (6.7)

Figure 6.8 – Représentation graphique de la fonction triangulaire.
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Fonction trapézoïdale : est déterminée par quatre paramètres : ll, lsl, usl et ul. Où
ll est la limite inférieure, lsl est la limite inférieure de support, usl est la limite supérieure
de support, et ul est la limite supérieure, et ll < lsl < usl < ul. Elle est décrite par
l’équation (6.8) et la figure 6.9 présente sa représentation graphique.

µA(x) =


0 si (x < ll)or(x > ul)
x−ll
lsl−ll si ll ≤ x ≤ lsl

1 si lsl ≤ x ≤ usl
ul−x
ul−usl si usl ≤ x ≤ ul

(6.8)

Une autre expression mathématique (6.9) est calculée en appliquant les fonctions min
et max à l’équation précédente (6.8) :

µA(x; ll, lsl, usl, ul) = max(min( x− ll
lsl − ll

, 1, ul − x
ul − usl

), 0) (6.9)

Figure 6.9 – Représentation graphique de la fonction trapézoïdale.

Fonction gaussienne : est déterminée par deux paramètres c et s. Où c est la valeur
médiane, s est l’écart type, et s > 0. Elle est décrite par l’équation (6.10) et la figure 6.10
présente sa représentation graphique.

µA(x) = e−
(x− c)2

2.s2 (6.10)

6.3.5.2 Définition des règles floues

Après l’étape de fuzzification, l’étape suivante est la définition des règles floues SI-
ALORS. Pour les MFS, la définition des règles est considérée comme la phase la plus im-
portante. Ces règles floues SI-ALORS sont généralement formulées de manière appropriée
en utilisant des termes linguistiques au lieu de termes numériques. Elles sont principale-
ment reconnues comme des règles floues SI-ALORS qui sont facilement conçues en exploi-
tant des déclarations conditionnelles vagues. Les règles floues SI-ALORS se composent de
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Figure 6.10 – Représentation graphique de la fonction gaussienne.

deux segments : un premier bloc qui représente les termes et les variables linguistiques
d’entrée, et un dernier bloc ou bloc conséquent qui représente la décision de la classifica-
tion. Toutes les règles SI-ALORS floues qui possèdent une vérité dans leurs premiers blocs
seront libérées et participeront au groupe de conclusion. Chaque règle SI-ALORS floue est
libérée à un degré qui est une fonction qui représente le degré auquel son premier bloc cor-
respond à l’entrée. Cette identification vague constitue une base pour l’accomplissement
entre les variables linguistiques probables en entrée et vise à réduire le nombre total de
règles SI-ALORS floues en demande pour déterminer la relation entre l’entrée et la sortie.
Ces règles SI-ALORS floues ont une capacité efficace à résoudre plusieurs problèmes réels.
Parce qu’elles sont similaires à la connaissance humaine, et au raisonnement humain qui
apparaît souvent sous la forme de règles floues SI-ALORS, à cette phase, nous employons
la connaissance experte pour produire un ensemble de règles floues SI-ALORS. Comme
expliqué ci-dessous, 25 règles floues sont définies pour le classificateur flou proposé.

Règle1 : SI SSN est TrèsFaible ET SSP est TrèsFaible ALORS DC est Neutre
Règle2 : SI SSN est TrèsFaible ET SSP est Faible ALORS DC est Neutre
Règle3 : SI SSN est TrèsFaible ET SSP est Modéré ALORS DC est Positif
Règle4 : SI SSN est TrèsFaible ET SSP est Élevé ALORS DC est Positif
Règle5 : SI SSN est TrèsFaible ET SSP est TrèsÉlevé ALORS DC est Positif
Règle6 : SI SSN est Faible ET SSP est TrèsFaible ALORS DC est Neutre
Règle7 : SI SSN est Faible ET SSP est Faible ALORS DC est Neutre
Règle8 : SI SSN est Faible ET SSP est Modéré ALORS DC est Positif
Règle9 : SI SSN est Faible ET SSP est Élevé ALORS DC est Positif
Règle10 : SI SSN est Faible ET SSP est TrèsÉlevé ALORS DC est Positif
Règle11 : SI SSN est Modéré ET SSP est TrèsFaible ALORS DC est Négatif
Règle12 : SI SSN est Modéré ET SSP est Faible ALORS DC est Négatif
Règle13 : SI SSN est Modéré ET SSP est Modéré ALORS DC est Neutre
Règle14 : SI SSN est Modéré ET SSP est Élevé ALORS DC est Positif
Règle15 : SI SSN est Modéré ET SSP est TrèsÉlevé ALORS DC est Positif
Règle16 : SI SSN est Élevé ET SSP est TrèsFaible ALORS DC est Négatif
Règle17 : SI SSN est Élevé ET SSP est Faible ALORS DC est Négatif
Règle18 : SI SSN est Élevé ET SSP est Modéré ALORS DC est Négatif
Règle19 : SI SSN est Élevé ET SSP est Élevé ALORS DC est Neutre
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Règle20 : SI SSN est Élevé ET SSP est TrèsÉlevé ALORS DC est Neutre
Règle21 : SI SSN est TrèsÉlevé ET SSP est TrèsFaible ALORS DC est Négatif
Règle22 : SI SSN est TrèsÉlevé ET SSP est Faible ALORS DC est Négat
Règle23 : SI SSN est TrèsÉlevé ET SSP est Modéré ALORS DC est Négatif
Règle24 : SI SSN est TrèsÉlevé ET SSP est Élevé ALORS DC est Neutre
Règle25 :SI SSN est TrèsÉlevé ET SSP est TrèsÉlevé ALORS DC est Neutre

6.3.5.3 Processus d’inférence

Le processus d’inférence est exercé pour incorporer les ensembles flous précédemment
décrits en prenant en compte les règles SI-ALORS floues prédéfinies et la zone floue at-
tachée individuellement. En général, le processus du moteur d’inférence se compose de
trois phases, à savoir les phases d’application, d’implication et d’agrégation. La technique
d’inférence Min-Max ou technique d’application est appliquée par la procédure du moteur
d’inférence pour calculer les conclusions des règles en utilisant les résultats de la fuzzifi-
cation et les règles SI-ALORS floues. Le résultat de cette opération est connu comme Le
résultat floue. Dans le moteur d’inférence de Mamdani, la valeur réelle de chaque règle
SI-ALORS floue est calculée par la conjonction des blocs d’antécédents des règles. Avec la
conjonction représentée par t-norm = minimum dans le cas du connecteur logique "ET "
c’est-à-dire le processus de recherche de la règle avec le bloc antécédent minimum qui est
considéré comme la valeur réelle de la règle floue SI-ALORS. Cette opération s’exprime
par l’équation suivante (6.11) :

µA = µi(SSP ) ET µii(SSN) = min(µi(SSP ), µii(SSN)) (6.11)

Où µA est le degré d’appartenance obtenu après la phase d’application, µi(SSP ) est
le degré d’appartenance de la variable SSP, et µii(SSN) est le degré d’appartenance de
la variable SSN.

Dans le cas du connecteur logique "OU ", le t-norm = maximum, c’est-à-dire que le
mécanisme d’inférence trouve la règle avec le bloc antécédent maximum qui est considéré
comme la valeur réelle de la règle floue SI-ALORS. Cette tâche est calculée à l’aide de
l’équation suivante (6.12) :

µA = µi(SSP ) OU µii(SSN) = max(µi(SSP ), µii(SSN)) (6.12)

Où µA est le degré d’appartenance obtenu après la phase d’application, µi(SSP ) est
le degré d’appartenance de la variable SSP, et µii(SSN) est le degré d’appartenance de
la variable SSN.

Dans la phase d’application, l’objectif principal est d’extraire la force de déclenchement
de chaque règle activée via l’application de la conjonction des deux degrés d’appartenance
des deux variables numériques SSP et SSN. À chaque règle SI-ALORS floue activée,
une opération d’implication I est appliquée entre le résultat flou obtenu lors de l’étape
d’application et la décision de classification de la règle. L’opérateur minimum est le plus
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utilisé dans le processus d’implication de Mamdani. L’équation suivante (6.13) décrit cette
phase d’implication :

µI(DCt) = min(µA, µi(DCt) = 1) (6.13)

Où µI(DCt) est le degré d’appartenance obtenu après le processus d’implication, µA
est le degré d’appartenance obtenu en pratiquant l’opération d’application sur le degré
d’appartenance de la variable SSP, et µi(DCt) = 1 est le degré d’appartenance de l’attribut
de classification de décision.

Dans la phase d’implication, la force de déclenchement d’une règle SI-ALORS obtenue
dans la phase précédente (application) est utilisée pour définir le degré d’appartenance
de l’attribut de décision de classification ’DC ’ vers chaque terme linguistique ’Négatif’,
’Neutre’ ou ’Positif’, en se basant sur le bloc conséquent de la règle floue SI-ALORS.

La phase finale du mécanisme du moteur d’inférence est l’opération d’agrégation des
résultats obtenus à partir de l’étape d’implication, c’est-à-dire que toutes les règles ayant
la même décision de classification seront agrégées. Il existe de nombreux opérateurs d’agré-
gation, comme la moyenne géométrique, la moyenne arithmétique, le maximum et le mini-
mum. L’opérateur le plus couramment utilisé est le maximum qui est donné par l’équation
suivante (6.14) :

µAg(DCt) = max(µI1(DCt), µI2(DCt), ..., µIn(DCt)) (6.14)

Où µI(DCt) est le degré d’appartenance obtenu après l’opération d’agrégation, µIi(DCt)
est le degré d’appartenance de l’attribut de décision de classification DCt.

Dans la phase d’agrégation, la valeur de l’attribut de décision de classification ’VDC ’
obtenue à partir de chaque règle SI-ALORS floue nécessite de calculer son degré d’appar-
tenance à son terme linguistique identique (Positif, Neutre ou Négatif) et détermine le
degré d’appartenance maximum entre eux.

6.3.5.4 Défuzzification

Après le processus du moteur d’inférence, la phase suivante est le processus de défuz-
zification qui est utilisé pour convertir l’ensemble flou final obtenu dans l’étape d’agré-
gation précédente en un nombre réel. La défuzzification est également l’approche qui
produit des résultats quantifiables en logique claire qui est réalisée à partir de la défini-
tion des ensembles flous et des techniques d’appartenance avec des degrés proportionnels.
Il existe plusieurs méthodes de défuzzification couramment utilisées, telles que la Méthode
du Centre de Gravité (CG), Approche par Bisecteur de Zone (BZ), Procédure du Premier
du Maximum (PM), Technique du Dernier du Maximum (DM), Approche de la Moyenne
du Maximum (MM), Procédure Moyenne Pondérée (MP), et la Méthode du Centre des
Sommes (CS). Dans ce travail, nous avons appliqué quatre méthodes de défuzzification
qui sont CG, BZ, MP, et CS. Ces méthodes de défuzzification utilisées sont décrites ci-
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dessous :

Méthode du centre de gravité convertit la valeur floue d’entrée en une valeur de
sortie nette en calculant le centre de gravité de l’ensemble flou en entrée. La zone totale
de la propagation d’AF est utilisée pour surveiller l’action standard, qui est divisée en un
certain nombre de sous-zones. La zone et le centroïde (centre de gravité) de chaque sous-
zone sont calculés, puis l’intégration de toutes ces sous-zones est calculée pour obtenir
la valeur défuzzifiée pour un ensemble flou continu en entrée. Contrairement au cas de
l’ensemble flou discret, la somme de toutes ces sous-zones est calculée pour déterminer la
valeur défuzzifiée. Dans ce travail, les ensembles flous prennent des valeurs discrètes. Par
conséquent, la valeur défuzzifiée dv est calculée en utilisant la sommation au lieu de faire
un calcul d’intégration comme le décrit l’équation suivante (6.15) :

dv =
∑n
i=1 zi.µ(zi)∑n
i=1 µ(zi)

(6.15)

Où zi indique l’élément d’instance, µ(zi) est le degré d’appartenance de l’élément zi,
et n décrit le nombre d’éléments dans l’instance.

Approche par bisecteur de zone calcule l’abscisse de la ligne perpendiculaire qui
divise la zone de la fonction d’appartenance obtenue en deux sous-zones de même surface.
En d’autres termes, cette méthode sert à calculer la position sous la courbe où les sous-
zones ont la même surface, dans laquelle la valeur nette de cette position correspond à
la valeur défuzifiée. C’est l’une des approches les plus largement appliquées. La valeur
défuzzifiée dv est calculée à l’aide de l’équation (6.16) :∫ zBOA

α
µi(z).dz =

∫ β

zBOA
µi(z).dz (6.16)

Où α = min{z; z ∈ Z}, β = max{z; z ∈ Z} et z = zBOA est la ligne verticale qui
divise la zone entre z=α, z=β v=0 et v=µi(z) en deux zones de même région, µi(z) est
le degré d’appartenance de l’élément z, et dz est la dérivée de l’élément z.

Procédure Moyenne Pondérée est adaptée aux ensembles flous d’entrée avec des
FAs de sortie identiques et génère des résultats très proches de l’approche du centre
de gravité. Cette technique utilise moins de ressources informatiques. Chaque méthode
d’appartenance est pondérée par son degré d’appartenance qui a la valeur maximale. La
valeur défuzzifiée dv est déterminée comme le décrit l’équation ci-dessous (6.17) :

dv =
∑
µi(z).z∑
µi(z) (6.17)

Où∑ indique la somme algébrique, z est l’élément qui a le degré d’appartenance maxi-
mum, et µi(z) est le degré d’appartenance de l’élément z avec i est le terme linguistique.

Méthode de Centre des Sommes : elle s’agit d’une méthode de défuzzification
largement appliquée. Dans cette approche, la zone de chevauchement est calculée deux
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fois. Elle est plus rapide que les autres méthodes de défuzzification. Elle applique une
somme algébrique à tous les ensembles flous de sortie. Elle est identique à l’approche de
la moyenne pondérée ; néanmoins, dans cette approche, les pondérations sont les zones,
au lieu des degrés d’appartenance dans l’approche de la moyenne pondérée. La valeur
défuzzifiée dv est calculée à l’aide de l’équation suivante (6.18) :

dv =
∑n
ii=1 zii.

∑k
j=1 µij (zii)∑n

ii=1 .
∑k
j=1 µij (zii)

(6.18)

Où n est le nombre total d’ensembles flous utilisés, K est le nombre total de variables
linguistiques floues, ij est le degré d’appartenance pour le jième ensemble flou.

Sortie de l’approche de défuzzification : après l’application de l’une des méthodes
de défuzzification sur la valeur agrégée obtenue dans la phase d’agrégation. La méthode de
défuzzification appliquée transforme l’entrée agrégée floue qui est obtenue par l’application
de toutes les étapes du processus d’inférence floue en sortie nette. Il s’agit des différents
types de variables de sortie (la décision de la classification) qui sont calculés par la valeur
défuzzifiée. Par conséquent, nous utilisons des règles de défuzzification pour définir la
relation entre la valeur défuzzifiée et la décision de classification.

Règles de défuzzification : Voici toutes les règles de défuzzification possibles où
dv signifie la valeur défuzzifiée tandis que dc signifie la décision de la classification. Ces
règles sont utilisées pour déterminer la sortie nette finale, qui est soit négative, neutre ou
positive. Règle1 : SI (0.0 ≤ dv ≤ 0.35 ) ALORS dc = Négative
Règle2 : SI (0.35 < dv ≤ 0.65 ) ALORS dc = Neutre
Règle3 : SI (0.65 < dv ≤ 1.0 ) ALORS dc = Positive.

L’algorithme suivant décrit toutes les étapes de notre classificateur flou basé sur le
MFS.

6.4 Parallélisation de la méthode proposée

L’une des plus grandes lacunes de nos réseaux de neurones en profondeur (CNN+FFNN)
est leur long temps d’exécution. Ce problème de temps d’exécution empêche les modèles
d’apprentissage en profondeur entraînés d’obtenir rapidement des informations plus pré-
cises et d’effectuer les tâches requises. Pour remédier à ce problème de temps d’exécution,
nous avons appliqué le cadre Hadoop [266] à notre approche proposée qui est un cadre
utile servant à améliorer l’efficacité de la prévision et l’évolutivité de notre modèle d’ap-
prentissage en profondeur flou proposé. La plateforme Hadoop permet de paralléliser notre
CAPF entre plusieurs nœuds de calcul. Ce cadre utilise son système de fichiers distribués
Hadoop pour stocker les deux jeux de données de médias sociaux utilisés dans ce travail
(sentiment140, et COVID-19 Sentiments) à classifier et la décision de la classification, et
son modèle de programmation MapReduce qui traite nos tâches d’apprentissage en pro-
fondeur floues de manière parallèle à l’aide de plusieurs mappeurs et réducteurs, comme
l’illustre la figure 6.11.



6.4. PARALLÉLISATION DE LA MÉTHODE PROPOSÉE 201

Algorithm 8 Notre classificateur flou basé sur le système flou de Mamdani.
Input : Les deux scores sentimentaux SSN et SSP obtenus dans la phase d’apprentis-

sage en profondeur. Chaque variable prend cinq termes linguistiques qui sont :
TrèsFaible (entre 0.0 et 0.25), Faible (entre 0.0 et 0.50), Modéré (entre 0.25 et
0.75), Élevé (entre 0.50 et 1) et TrèsÉlevé (entre 0.75 et 1).

Output : Décision de la classification qui est déterminée par trois étiquettes : neutre,
négative ou positive.

Phase 1 : Définition des variables linguistiques d’entrée et de sortie et définition des
termes linguistiques de chaque variable linguistique.
Phase 2 : Processus de fuzzification
2.1 Utilisation d’une fonction d’appartenance Gaussienne, Triangulaire ou Trapézoïdale.
2.2 Calcule le degré d’appartenance de chaque terme linguistique en utilisant la fonction
d’appartenance sélectionnée.
2.3 Transformation de tout ensemble net en ensemble flou.
Phase 3 : Génère des règles floues SI-ALORS basées sur nos connaissances d’expertise.
Phase 4 :Processus du moteur d’inférence
4.1 Phase d’application
4.2 Phase d’implication
4.3 Phase d’agrégation

Phase 5 : Processus de défuzzification
5.1 Utilisation des méthodes de défuzzification CG, BZ, MP, ou CS.
5.2 Transformation de la valeur floue agrégée obtenue lors de la phase d’agrégation en
valeur nette ou réelle par l’application d’une méthode de défuzzification.
5.3 A partir de la valeur nette obtenue, découvrez la décision de classification.
Règle1 : SI (0.0 ≤ dv ≤ 0.35 ) ALORS dc = Négative
Règle2 : SI (0.35 < dv ≤ 0.65 ) ALORS dc = Neutre
Règle3 : SI (0.65 < dv ≤ 1.0 ) ALORS dc = Positive
Où dv est la valeur défuzzifiée, et dc est la décision de la classification.
return dc
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Figure 6.11 – Architecture parallèle de notre contribution utilisant MapReduce.

La mise en œuvre de notre CAPF sur le modèle de programmation MapReduce consiste
principalement en trois étapes : la phase de Map, la phase de Combinage et la phase de
Reduce, présentées brièvement comme suit.

• Phase Map : La phase map se compose de quatre mappeurs ; chaque mappeur
lit un ou plusieurs chunks de données depuis HDFS sous la forme d’une paire clé-
valeur. Le mappeur applique le pré-traitement des données à chaque chunk, puis
le transforme en données numériques basées sur la phase du plongement de mots,
et le fait passer par notre modèle d’apprentissage en profondeur (CNN+FFNN),
et enfin applique le classificateur flou au chunk traité. Après avoir traité tous les
chunks de données, les résultats obtenus à l’aide de notre CAPF sont transformés
en un ensemble de paires clé-valeur intermédiaires et sont écrits sur le disque local.

• Regroupement par clés : Le modèle de programmation MapReduce effectue
cette opération. Son objectif principal est d’agréger toutes les valeurs intermédiaires
obtenues dans le Mapper avec la même clé intermédiaire dans un tableau de valeurs
et de le transmettre au Reducer.

• Phase Reduce : Dans notre travail, la phase de Reduce se compose de quatre
réducteurs ; chaque réducteur reçoit la liste des valeurs des intermédiaires de tous
les mappeurs. Le réducteur travaille sur une clé simultanément et agrège la liste des
valeurs associées à cette clé dans un ensemble plus réduit [266]. Enfin, les sorties de
tous les réducteurs sont combinées et fusionnées en une seule sortie intermédiaire
et la sortie résultante est écrite en tant que paire clé-valeur de sortie sur HDFS,
comme le montre la figure 6.11.

Notre méthode proposée a été mise en œuvre sur les deux jeux de données massifs
Sentiment140 et COVID-19 Sentiments. Dans un premier temps, nous avons utilisé le
HDFS pour stocker et partager le jeu de données massif en parallèle entre tous les ser-
veurs de calcul du cluster Hadoop. Après avoir stocké le jeu de données dans HDFS,
l’étape suivante consiste à entraîner notre CAPF. Dans la deuxième étape, nous avons
utilisé le modèle de programmation MapReduce pour paralléliser notre approche CAPF
en tâches entre tous les nœuds de calcul du cluster Hadoop. L’entrée de chaque tour de
l’algorithme MapReduce est un tweet à classifier, et le résultat est un tweet classifié avec
la décision Négative, Neutre ou Positive. Le résultat de la classification de chaque tweet
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sera également stocké dans HDFS. Toutes ces étapes sont décrites dans la figure 6.11, et
l’algorithme 9 présente l’algorithme MapReduce appliqué dans ce travail pour classifier
les tweets en utilisant notre CAPF.

Algorithm 9 Notre algorithme de programmation MapReduce
Input : Blocs de données
Output : Décision de classification
SI (un mot dans le tweet n’est pas en Anglais) ALORS
Traduire (le mot en Anglais)
T = pré-traitementDesDonnées (blocs de données)
W = plongementDeMots(T)
C = CNN(W) ; en utilisant l’algorithme 6
SSN = FFNN(C) : en appliquant l’algorithme 7
SSP = FFNN(C) : en appliquant l’algorithme 7
µ(SSN) = Fuzzification(SSN) ; en utilisant l’une des FAs décrites dans la section 6.3.5.1.
µ(SSP ) = Fuzzification(SSP) ; en utilisant l’une des FAs décrites dans la section 6.3.5.1.
A = Application(µ(SSN),µ(SSP ), Règles floues SI-ALORS) ; comme décrit dans 6.3.5.3
I = Implication(A,µ(DCt)=1) ; comme décrit dans 6.3.5.3
Ag = Agrégation(I) ; comme décrit dans 6.3.5.3
dv = Défuzzification(Ag) ; en utilisant l’une des méthodes de défuzzification décrites dans
6.3.5.4
SI (0.0 ≤ dv ≤ 0.35 ) ALORS dc = Négative
SI (0.35< dv ≤ 0.65 ) ALORS dc = Neutre
SI (0.65 < dv ≤ 1.0 ) ALORS dc = Positive
Où dv est la valeur défuzzifiée, et dc est la décision de la classification.
return dc

6.5 Exemple de l’application

Cette section illustre notre CAPF à l’aide d’un exemple. En effet, nous allons expliquer
les étapes suivies pour classifier chaque tweet S, selon trois étiquettes de classe (Négatif,
Neutre, ou Positif). La première étape de notre algorithme consiste à vérifier que tous
les mots de chaque tweet S sont écrits en Anglais. Si ce n’est pas le cas, nous utilisons
la fonction de traduction pour traduire ces mots depuis d’autres langues vers la langue
Anglaise. Par exemple, nous avons S ="The deep neural networks are very efficienccccccccy
to process data ; but they are inefficiency with the ingrained ambiguity in NL que demande
d’autre solutions." ; la partie "que demande d’autres solutions" du tweet S est traduite en
"that needs more solutions". Ensuite, après l’application de techniques de prétraitement,
nous avons obtenu le tweet S comme un ensemble de jetons (T ) comme décrit dans le
tableau 6.4.

Table 6.2 – Ensemble de jetons qui représentent le tweet à classifier.

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
deep neural networks very efficienccy process data inefficiency ambiguity natural language needs solutions
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Après avoir obtenu l’ensemble des jetons, nous avons appliqué l’approche FastText
de plongement de mots pour transformer les données textuelles en données numériques,
comme le montre la figure 6.12.

Figure 6.12 – Matrice de plongement de mots du tweet S.

Comme l’illustre la figure 6.12, la méthode de plongment de mots FastText applique
les caractères avec le n-gramme=2 à chaque mot du tweet S. Par exemple, les caractères
avec le n-gramme=2 pour le mot "deep" sera (d,de,ee,ep,p). Ensuite, FastText utilise soit
CBOW soit Skip-Gram pour calculer le plongement de mots pour chaque mot n-gramme
et génère la matrice de plongement de mots du tweet S. Une fois la matrice de plongement
obtenue, CNN extrait automatiquement les caractéristiques essentielles à partir de cette
matrice. Donc, la figure 6.13 décrit les étapes de CNN.

Figure 6.13 – Application des étapes du CNN.



6.5. EXEMPLE DE L’APPLICATION 205

Comme le montre la figure 6.13, la première étape du CNN est l’opération de convo-
lution qui sert à appliquer plusieurs filtres à chaque fenêtre de caractères n-gramme CW.
Pour clarifier l’opération de convolution de manière précise, la figure 6.13 illustre uni-
quement l’application d’un filtre F à une fenêtre de caractères n-gramme CW, et nous
obtenons la matrice F.CW. Ensuite, nous ajoutons le biais b égal à 1, et nous obtenons
la matrice F.CW+1. Enfin, nous appliquons la fonction d’activation ReLU à la matrice
F.CW+1, et nous obtenons la première mappe de caractéristiques. Après l’opération de
convolution, l’étape suivante est l’opération de pooling, dans laquelle nous réduisons la
dimension de la mappe de caractéristiques. Dans cet exemple, nous utilisons le max-
pooling avec un pas de décalage égal à 2. Pour cela, il faut padder à zéro la mappe des
caractéristiques pour obtenir ses dimensions divisibles par 2. Ensuite, nous appliquons le
max-pooling à la matrice paddée, et nous obtenons la colonne de pooling. Enfin, nous
passons la colonne de pooling obtenue à la couche entièrement connectée. Après avoir ex-
trait les caractéristiques essentielles en utilisant CNN, la phase suivante est l’application
de FFNN pour calculer les valeurs SSN et SSP. Par conséquent, la figure 6.14 présente les
étapes du FFNN.

Figure 6.14 – Application des étapes du FFNN.

Comme présenté dans la figure 6.14, la première couche de notre version simple du
FFNN est la couche entièrement connectée, suivie de deux couches cachées et de la couche
de sortie. Nous avons utilisé au niveau des deux couches cachées la fonction d’activation
sigmoïde, et au niveau de chaque nœud de neurone de la couche de sortie, nous avons
appliqué la méthode d’activation softmax. L’entrée de ce réseau est une couche entièrement
connectée obtenue dans la phase du CNN, et les sorties sont à la fois SSN et SSP. La valeur
de chaque neurone caché Hnv est calculée en multipliant les poids entièrement connectés
à ce neurone caché par sa valeur et en ajoutant le biais b puis en calculant la fonction
d’activation sigmoïde. L’exemple suivant illustre le calcul de la valeur du premier neurone
caché de la première couche cachée :

Hnv = f((wi1 ∗ v1 +wi2 ∗ v2 +wi3 ∗ v3 +wi4 ∗ v4) +B) = f((1.72 ∗ 0.02 + 2.34 ∗ 0.15 +
1.27 ∗ 0.39 + 1.29 ∗ 0.75) + b) = f(0.0344 + 1 + 0.351 + 1 + 0.4953 + 1 + 0.9675 + 1) =
f(5.85) = 1

1+e5.85 = 1
1+347.23 = 1

348.23 = 0.00287
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La même manière est suivie pour calculer la valeur de chaque nœud de neurone dans
la couche de sortie. La seule différence est qu’au lieu d’utiliser la fonction d’activation
sigmoïde comme nous l’avons fait pour calculer la valeur de chaque neurone caché, nous
employons la fonction d’activation softmax pour calculer la valeur de chaque nœud de
neurone dans la couche de sortie. L’exemple suivant explique comment nous calculons la
valeur des deux neurones de la couche de sortie :

ONv1 = (wi1∗v1 +wi2∗v2)+B = (0.56∗0.25+0.96∗0.47)+B = 0.14+1+0.4512+1 =
2.60
ONv2 = (wi3∗v1+wi4∗v2)+B = (0.56∗0.36+0.96∗0.10)+B = 0.2016+1+0.096+1 = 2.30

Par conséquent, les valeurs SSP et SSN sont calculées en appliquant la fonction d’ac-
tivation softmax sur les deux valeurs ONv1, et ONv2 comme suit :

SSP = e2.60

e2.60+e2.30 = 13.46
13.46+9.97 = 13.46

23.43 =0.575
SSN = e2.30

e2.60+e2.30 = 9.97
13.46+9.97 = 9.97

23.43 = 0.425

Après avoir calculé les deux valeurs SSP=0.575 et SSN=0.425 en utilisant notre
CAPF proposé, la phase suivante est l’application de la MFS. Par conséquent, la première
étape de la MFS est l’application du processus de fuzzification aux valeurs nettes du SSN
et du SSP, c’est-à-dire que nous utilisons la fonction d’appartenance triangulaire (ou
trapézoïdale, ou gaussienne) pour calculer le degré d’appartenance du SSN et du SSP aux
ensembles flous TrèsFaible, Faible, Modéré, Élevé et TrèsÉlevé. Dans cet exemple, nous
avons utilisé l’AF triangulaire représenté par l’équation (6.6) et illustré par la figure 6.8.
Le processus de calcul est basé de la figure 6.15 comme suit :

Figure 6.15 – Degré d’appartenance de chaque terme linguistique.

Pour le terme linguistique TrèsFaible, et les paramètres scalaires optimaux sont ll=0 ;
v=0,125 ; et ul=0,25 ; ensuite, nous avons utilisé ces paramètres pour calculer les degrés
d’appartenance des deux variables linguistiques SSN et SSP à l’ensemble flou TrèsFaible.
Les résultats sont les suivants :

— Nous avons SSP=0.575 ≥ ul=0.25 Alors ; µTrèsFaible(SSP) = 0

— Nous avons SSN=0.425 ≥ ul=0.25 Alors ; µTrèsFaible(SSN) = 0
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Par conséquent, les valeurs des paramètres de chaque fonction d’appartenance utilisée
ont été déterminées expérimentalement, et nous prenons les valeurs optimales de ces
paramètres qui fournissent de meilleures performances de classification.

Pour le terme linguistique Faible, les paramètres scalaires optimaux sont ll=0 ; v=0,25 ;
et ul=0,5 ; ensuite, nous avons utilisé ces paramètres pour calculer les degrés d’apparte-
nance des deux variables linguistiques SSN et SSP à l’ensemble flou Faible. Les résultats
sont les suivants :

— Nous avons SSP=0.575 ≥ ul=0.5 Alors ; µFaible(SSP) = 0

— Nous avons v=0.25 ≤ SSN=0.425 ≤ ul=0.5 Alors ; µFaible(SSN) = ul-SSN
ul-v =

0.5-0.425
0.5-0.25 = 0.3

Pour le terme linguistique Modéré, les paramètres scalaires optimaux sont ll=0.25 ;
v=0.5 ; et ul=0.75 ; ensuite, nous avons utilisé ces paramètres pour calculer les degrés
d’appartenance des deux variables linguistiques SSN et SSP à l’ensemble flou Modéré.
Les résultats sont les suivants :

— Nous avons v=0.5≤ SSP=0.575≤ ul=0.75 Alors ;
µModéré(SSP) = ul−SSP

ul−v = 0.75−0.575
0.75−0.5 = 0.7

— Nous avons ll=0.25 ≤ SSN=0.425 ≤ v=0.5 Alors ;
µModéré(SSN) = SSN−ll

v−ll = 0.425−0.25
0.5−0.25 =0.7

Pour le terme linguistique Élevé, les paramètres scalaires optimaux sont ll=0,5 ; v=0,75 ;
et ul=1 ; ensuite, nous avons utilisé ces paramètres pour calculer les degrés d’appartenance
des deux variables linguistiques SSN et SSP à l’ensemble flou Élevé. Les résultats sont les
suivants :

— Nous avons ll=0.5 ≤ SSP=0.575 ≤ v=0.75 Alors ;
µÉlevé(SSP) = SSP-ll

v-ll = 0.575-0.50
0.75-0.50 =0.30

— Nous avons SSN=0.425 ≤ ll=0.5 Alors ;
µÉlevé(SSN) 0

Pour le terme linguistique TrèsÉlevé, les paramètres scalaires optimaux sont ll=0,75 ;
v=0,875 ; et ul=1 ; ensuite, nous avons utilisé ces paramètres pour calculer les degrés
d’appartenance des deux variables linguistiques SSN et SSP à l’ensemble flou TrèsÉlevé.
Les résultats sont les suivants :

— Nous avons SSP=0.575 ≤ ll=0.75 Alors ; µTrèsÉlevé(SSP) = 0

— Nous avons SSN=0.425 ≤ ll=0.75 Alors ; µTrèsÉlevé(SSN) = 0

L’étape suivante après le processus de fuzzification est le processus d’application des
25 règles floues SI-ALORS créées. L’objectif principal de cette opération est de découvrir
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la force de déclenchement de chaque règle SI-ALORS floue activée par l’application de
la conjonction des deux variables numériques calculées SSP et SSN dans la phase de
fuzzification. Les étapes de calcul de ce processus sont présentées comme suit :

— Règle1 : SI (SSN est TrèsFaible) = 0 ET (SSP est TrèsFaible) = 0 ALORS (DC
is neutre)=Min(0,0)=0

— Règle2 : SI (SSN is TrèsFaible) = 0 ET (SSP est Faible)= 0 ALORS (DC est
neutre) = min(0,0)= 0

— Règle3 : SI (SSN is TrèsFaible) = 0 ET (SSP est Modéré) = 0.7 ALORS (DC is
positif)= min(0,0.7) = 0

— Règle4 : SI (SSN est TrèsFaible) = 0 ET (SSP est Élevé) = 0.30 ALORS (DC
est positif)= min(0,0.30) = 0

— Règle5 : SI (SSN est TrèsFaible) = 0 ET (SSP est TrèsÉlevé) = 0 ALORS (DC
est positif) = min(0,0) = 0

— Règle6 : SI (SSN est Faible)=0.3 ET (SSP est TrèsFaible) = 0 ALORS (DC est
neutre) = min(0.3,0)=0

— Règle7 : SI (SSN est Faible)=0.3 ET (SSP est Faible)= 0 ALORS (DC est
neutre)= min(0.3,0) =0

— Règle8 : SI (SSN est Faible)=0.3 ET (SSP est Modéré)=0.7 ALORS (DC est
positif) = min(0.3,0.7)= 0.3

— Règle9 : SI (SSN est Faible)=0.3 ET (SSP est Élevé)=0.3 ALORS (DC est posi-
tif) = min(0.3,0.3)= 0.3

— Règle10 : SI (SSN est Faible)=0.3 ET (SSP est TrèsÉlevé)=0 ALORS (DC est
positif) = min(0.3,0) =0

— Règle11 : SI (SSN est Modéré)=0.7ET (SSP est TrèsFaible)=0 ALORS (DC est
Négatif)=min(0.7,0)=0

— Règle12 : SI (SSN est Modéré)=0.7 ET (SSP est Faible)= 0 ALORS (DC est
Négatif)=min(0.7,0)=0

— Règle13 : SI (SSN est Modéré)=0.7 ET (SSP est Modéré)=0.7 ALORS (DC est
neutre)=min(0.7,0.7) =0.7

— Règle14 : SI (SSN est Modéré)=0.7 ET (SSP est Élevé)=0.375 ALORS (DC est
positif)=min(0.7,0.3) =0.3

— Règle15 : SI (SSN est Modéré)=0.7 ET (SSP est TrèsÉlevé)=0 ALORS (DC est
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positif)==min(0.7,0)=0

— Règle16 : SI (SSN est Élevé)= 0ET (SSP est TrèsFaible)= 0 ALORS (DC est
Négatif)=min(0,0)=0

— Règle17 : SI (SSN est Élevé)= 0 ET (SSP est Faible) = 0 ALORS (DC est Né-
gatif)=min(0,0)=0

— Règle18 : SI (SSN est Élevé)= 0 ET (SSP est Modéré) = 0.7 ALORS (DC est
Négatif)=min(0,0.7)=0

— Règle19 : SI (SSN est Élevé)= 0 ET (SSP est Élevé)=0.3 ALORS (DC est
neutre)=min(0,0.3)=0

— Règle20 : SI (SSN est Élevé)= 0 ET (SSP est TrèsÉlevé)=0 ALORS (DC est
neutre)=min(0,0)=0

— Règle21 : SI (SSN est TrèsÉlevé)=0 ET (SSP est TrèsFaible)=0 ALORS (DC est
Négatif)=min(0,0)=0

— Règle22 : SI (SSN est TrèsÉlevé)=0 ET (SSP est Faible)=0 ALORS (DC est
Négatif)=min(0,0)=0

— Règle23 : SI (SSN est TrèsÉlevé)=0 ET (SSP est Modéré)=0.7 ALORS (DC est
Négatif)=min(0,0.7)=0

— Règle24 : SI (SSN est TrèsÉlevé)=0 ET (SSP est Élevé)=0.3 ALORS (DC est
neutre)=min(0,0.30)=0

— Règle25 : SI (SSN est TrèsÉlevé)=0 ET (SSP est TrèsÉlevé)=0 ALORS (DC est
neutre)= min(0,0)=0

L’étape suivante est le processus d’implication. L’objectif principal de la phase d’impli-
cation, tel que nous l’avons présenté précédemment, est le calcul du degré d’appartenance
de l’attribut de décision de classification "DC" à chaque terme linguistique "Négatif",
"Neutre" ou "Positif", en fonction de la force de déclenchement d’une règle SI-ALORS
obtenue dans la phase d’application précédente, et du bloc conséquent de la règle floue
SI-ALORS. les étapes de calcul sont présentées ci-dessous :

— Règle1 :µ1(Neutre)=min(0,1)=0

— Règle2 :µ2(Neutre)=min(0,1)=0

— Règle3 :µ3(Positif)=min(0,1)=0

— Règle4 :µ4(Positif)=min(0,1)=0
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— Règle5 :µ5(Positif)=min(0,1)=0

— Règle6 :µ6(Neutre)=min(0,1)=0

— Règle7 :µ7(Neutre)=min(0,1)=0

— Règle8 :µ8(Positif)=min(0.3,1)=0.3

— Règle9 :µ9(Positif)=min(0.3,1)=0.3

— Règle10 :µ10(Positif)=min(0,1)=0

— Règle11 :µ11(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle12 :µ12(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle13 :µ13(Neutre)=min(0.625,1)=0.7

— Règle14 :µ14(Positif)=min(0.375,1)=0.3

— Règle15 :µ15(Positif)=min(0.625,1)=0.625

— Règle16 :µ16(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle17 :µ17(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle18 :µ18(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle19 :µ19(Neutre)=min(0,1)=0

— Règle20 :µ20(Neutre)=min(0,1)=0

— Règle21 :µ21(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle22 :µ22(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle23 :µ23(Négatif)=min(0,1)=0

— Règle24 :µ24(Neutre)=min(0,1)=0

— Règle25 :µ25(Neutre)=min(0,1)=0

Après le processus d’implication, le processus suivant est le processus d’agrégation,
qui vise à agréger chaque étiquette de classe (positive, neutre ou négative) entre elles et à
trouver le degré d’appartenance maximal parmi les valeurs agrégées. Ainsi, les étapes de
calcul sont effectuées comme suit :
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— µ(Positif)= µ3(Positif) ∨ µ4(Positif) ∨ µ5(positif) ∨ µ8(Positif) ∨ µ9(Positif) ∨
µ10(Positif) ∨ µ14(Positif) ∨ µ15(Positif) = max(0,0,0,0.3,0.3,0,0.3 ,0) = 0.3

— µ(Négatif)= µ11(Négatif) ∨ µ12(Négatif) ∨
µ16(Négatif) ∨ µ17(Négatif) ∨ µ18(Négatif) ∨ µ21(Négatif) ∨ µ22(Négatif) ∨ µ23(Négatif)
= max(0,0,0,0,0,0,0,0) = 0

— µ(Neutre)= µ1(Neutre) ∨ µ2(Neutre) ∨ µ6(Neutre) ∨ µ7(Neutre) ∨ µ13(Neutre) ∨
µ19(Neutre) ∨ µ20(Neutre) ∨ µ24(Neutre) ∨ µ25(Neutre) =max(0,0,0,0, 0.7,0,0,0,0)
= 0.7

Enfin, et après le processus d’agrégation, nous utilisons la méthode de défuzzification
du centroïde de la zone pour défuzzifier les sorties agrégées floues afin d’obtenir un résultat
net qui indique l’étiquette de classe. Ce processus est réalisé en suivant les étapes décrites
ci-dessous :

Étape 1 : D’après la figure 6.16, nous calculons le centroïde de l’étiquette négative
qui sera égal à (0,0+0,35)/2 = 0,175, le centroïde de l’étiquette neutre qui sera égal à
(0,35+0,65)/2 = 0,5, et le centroïde de l’étiquette positive qui sera égal à (0,65+1)/2 =
0,825

Figure 6.16 – Degré d’appartenance de chaque étiquette de classe.

Étape 2 : Selon la méthode de défuzzification du centroïde de la zone introduite dans
l’équation (6.15). La valeur défuzzifiée dv est calculée en utilisant le centroïde calculé
dans la première étape et le degré d’appartenance de chaque étiquette comme suit :
dv = 0∗0,175+0,7∗0,5+0,825∗0,3

0+0,7+0,3 = 0.60.

Étape 3 : D’après l’étape 2, la valeur défuzzifiée dv = 0, 60 est comprise entre 0,35 et
0,65. Par conséquent, la décision de classification de la phrase S est Neutre.

D’après la figure 6.17 nous remarquons que la valeur défuzzifiée est égale à 0.60 pour
SSP=0.575 et SSN=0.425. Cette valeur défuzzifiée est comprise entre 0.35 et 0.65. Par
conséquent, la décision de classification de la phrase S est neutre.



212 CHAPITRE 6. APPRENTISSAGE EN PROFONDEUR + LOGIQUE FLOUE

Figure 6.17 – Valeur défuzzifiée calculée à l’aide de l’examen des règles dans Matlab.

6.6 Expériences et résultats

Cette section décrit les résultats expérimentaux de notre classificateur d’apprentissage
en profondeur parallèle et flou (CNN+FFNN+MFS+Hadoop). Ces résultats expérimen-
taux sont fournis par l’application de notre classificateur d’apprentissage en profondeur
parallèle et flou avec d’autres méthodes de la littérature sur les deux jeux de données
utilisés, comme présenté dans le chapitre 3. En général, dans cette étude, nous divisons
le jeu de données utilisé en un jeu de données d’apprentissage qui représente 90 % du
jeu de données global, et un jeu de données de test représentant seulement 10 % du jeu
de données global. Ensuite, nous sauvegardons les deux jeux de données obtenus ( ap-
prentissage et test ) dans HDFS. Une fois le stockage terminé, nous appliquons plusieurs
techniques de pré-traitement des données sur les jeux de données d’apprentissage et de
test pour réduire et supprimer les données bruitées. Ensuite, nous mettons en œuvre l’ap-
proche du plongement de mots la plus efficace pour transformer les données textuelles
en données numériques. En outre, nous appliquons notre CAPF proposé sur l’ensemble
de données de test, et nous stockons les données classifiées dans le HDFS. De plus, nous
accomplissons la classification des sentiments basée sur notre classificateur proposé de
manière parallèle en mettant en œuvre le cadre Hadoop avec son HDFS et son paradigme
de programmation MapReduce. Dans ce travail, le cluster Hadoop simple est composé de
cinq nœuds de calcul : un nœud de calcul maître et quatre nœuds de calcul salves. Pour
évaluer notre classifieur par rapport aux autres méthodes de la littérature, nous avons
calculé dix métriques d’évaluation présentées dans la section 3.9 du chapitre 3. Ces dix
mesures comprennent TC, TR, TE, TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF. Nous évaluons
également notre approche en termes de complexité, de convergence et de stabilité.

Dans ce travail, nous avons réalisé les expériences en cinq étapes. Tout d’abord, nous
avons conservé les mêmes paramètres de notre CAPF. Ensuite, nous avons changé les
approches adoptées pour le plongement de mots (Word2Vec, GloVe, FastText) afin de
déterminer l’approche la plus efficace pour transformer les données textuelles en données
numériques. Après avoir obtenu la procédure du plongement de mots la plus performante
en termes de taux de classification, nous l’avons utilisée dans la suite de ce travail. Deuxiè-
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mement, nous avons appliqué la technique du plongement de mots efficace obtenue à l’ex-
périence précédente, et nous avons conservé les mêmes paramètres de notre modèle d’ap-
prentissage en profondeur proposé (CNN+FFNN). Ensuite, nous avons changé l’approche
de fuzzification adoptée et les méthodes de défuzzification utilisées. L’objectif principal de
cette expérience est de déterminer l’approche de fuzzification la plus efficace et la méthode
de défuzzification la plus performante parmi toutes les méthodes de fuzzification et de dé-
fuzzification utilisées dans ce travail en termes de taux de classification. Troisièmement,
après avoir déterminé la technique du plongement de mots la plus efficace, la meilleure
méthode de fuzzification et l’approche de défuzzification la plus performante. Nous avons
formé plusieurs classificateurs d’apprentissage en profondeur flous (CAPFs) en utilisant
différents paramètres pour chaque couche. L’objectif principal de cette expérience est de
définir l’ensemble des paramètres qui renforceront la performance et la précision de notre
CAPF. Quatrièmement, nous avons parallélisé notre CAPF proposé en utilisant le cadre
Hadoop avec son HDFS et son paradigme de programmation MapReduce. Enfin, nous
avons comparé le modèle le plus efficace de notre proposition CAPF avec des approches
similaires de la littérature et démontré la performance de notre proposition CAPF.

6.6.1 Première expérience

Dans cette expérience, nous avons évalué l’efficacité de Word2vec, GloVe, Fast-text en
termes de TR et de TC. Nous avons combiné ces méthodes du plongement de mots avec
notre proposition CAPF pour prouver et vérifier leurs performances. Alors, nous avons
gardé les mêmes paramètres de notre CAPF proposé comme décrit dans le tableau 6.3,
et nous avons changé la méthode du plongement de mots adoptée (Word2Vec, GloVe, et
FastText), puis nous avons appliqué chaque combinaison sur les deux jeux de données
massifs utilisés comme présenté dans le tableau 6.4.

Le tableau 6.3 présente les paramètres des deux modèles d’apprentissage en profondeur
CNN et FFNN utilisés. En outre, pour le classificateur MFS, nous avons utilisé la fonction
d’appartenance triangulaire pour effectuer la fuzzification et le centroïde de la zone pour
effectuer la défuzzification.

Par ailleurs, le cadre Hadoop est mis en œuvre dans notre travail permet de paralléliser
les tâches d’apprentissage du plongement de mots entre cinq machines : un nœud maître et
quatre nœuds esclaves. Le cadre Hadoop utilise son HDFS pour stocker le jeu de données
à plonger et l’ensemble des vecteurs de représentation (le résultat obtenu en appliquant
la méthode du plongement de mots), et le paradigme de programmation MapReduce
pour analyser et traiter les tâches de notre CAPF. L’objectif principal du Hadoop est de
paralléliser le processus de plongement sur plusieurs machines afin de réduire les TR et
TE.

Le tableau 6.4 montre les TR et TE de chaque méthode du plongement de mots sans
application du cadre Hadoop.

D’après les résultats de nos expériences, comme le révèle le tableau 6.4, nous avons
remarqué que la méthode GolVe prend respectivement moins de temps d’exécution que les
autres techniques qui est égal à 7.32s, et 4.52s dans le cas des jeux de données sentiment140
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Table 6.3 – Paramètres de notre CAPF que nous avons utilisés pour évaluer les approches
du plongement de mots.

Paramètres de configuration du CNN Paramètres de configuration du FFNN

Paramètres valeurs Paramètres Valeurs

Dimension du vocabulaire 40,000 N. de couches entièrement
connectées 1

Matrice du plongement
d’entrée 500x500 N. de couches cachées 2

N. de couche de
convolution 1 Couche de sortie 1

N. de couche de pooling 1 N. de noeuds de neurones
dans la couche d’entrée 250

Fonction de la couche de
pooling

Max-
pooling

N. de noeuds de neurones
dans la couche de sortie 2

Nombre de filtres 15
N. de noeuds de neurones
dans la première couche
cachée

125

Dimension du filtre 4,7
N. de noeuds de neurones
dans la deuxième couche
cachée

63

Padding 0 Fonction d’activation sigmoid,
softmax

Fonction d’activation ReLU Abandon 0.5
Régulariseur L2 Régulariseur L2

Table 6.4 – TR et TE de chaque méthode du plongement de mots sans l’application du
cadre Hadoop.

Evaluation criteria TR(%) TE(s)
Plongement de mots Word2vec GolVe FastText Word2vec GolVe FastText

sentiment140 20.59 35.68 11.02 13.43 7.32 20.15
COVID-19 Sentiments 15.54 21.39 8.66 08.30 4.52 12.46

et COVID-19 Sentiments. Mais elle a respectivement un taux d’erreur plus élevé, qui est
égal à 35.68 % et 21.39 % dans le cas des jeux de données sentiment140 et COVID-19
Sentiments. FastText a respectivement un taux d’erreur inférieur à celui des techniques
Word2vec et GloVe, qui est égal à 11.02 % et 8.66 % dans le cas des ensembles de données
sentiment140 et COVID-19 Sentiments. Mais elle a un temps d’exécution plus élevé qui
est égal à 20,15 s, et 12,46 s dans le cas des jeux de données sentiment140 et COVID-19
Sentiments, respectivement. En résumé, la méthode du plongement FastText est la plus
efficace en termes de taux d’apprentissage.

Le tableau 6.5 présente les résultats obtenus après l’incorporation du cadre Hadoop
avec les méthodes du plongement de mots.

D’après les tableaux 6.4 et 6.5, nous déduisons que le cadre Hadoop peut diminuer le
temps d’exécution et augmenter le taux d’apprentissage. Par exemple, il réduit respecti-
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Table 6.5 – TR et TE de chaque méthode du plongement de mots avec l’application du
Hadoop.

Evaluation criteria TR(%) TE(s)
Plongement de mots Word2vec GolVe FastText Word2vec GolVe FastText

sentiment140 15.16 27.44 8.28 1.68 0.46 3.03
COVID-19 Sentiments 10.68 14.08 5.51 0.66 0.096 1.49

vement le temps d’exécution de la méthode FastText de (20.15 s, 12.46 s) à (3.03 s, 1.49
s) pour les deux jeux de données sentiment140 et COVID-19 Sentiments. Presque, nous
pouvons dire que FastText est la méthode la plus efficace. Par conséquent, nous utiliserons
uniquement la méthode du plongement de mots FastText dans la suite de ce travail.

6.6.2 Deuxième expérience

Le but majeur de cette deuxième expérience est de trouver l’approche de fuzzifica-
tion la plus efficace et la meilleure méthode de défuzzification. Dans cette expérience,
la méthode de plongement de mots adoptée est le FastText, et la configuration des pa-
ramètres des deux modèles d’apprentissage en profondeur CNN et FFNN utilisés est
la même que celle présentée dans le tableau 6.3. La partie rénovée de notre proposi-
tion concerne le classificateur flou appliqué. Dans notre classificateur flou, nous utilisons
les trois fonctions d’appartenance pour le processus de fuzzification, à savoir les fonc-
tions d’appartenance triangulaire, trapézoïdale et gaussienne, et les quatre approches
de défuzzification, à savoir la méthode du centre de gravité, l’approche par bisecteur
de zone, la procédure de la moyenne pondérée et la méthode du centre des sommes.
Ainsi, nous combinons chaque fonction de fuzzification avec différentes approches de dé-
fuzzification, comme montré dans le tableau 6.6. Cette agrégation génère 12 combinai-
sons, à savoir FA Triangulaire/Centre de gravité, FA Triangulaire/Bisecteur de zone,
FA Triangulaire/Moyenne pondérée, FA Triangulaire/Centre des sommes, FA Trapézoï-
dale/Centre de gravité, FA Trapézoïdale/Bisecteur de zone, FA Trapézoïdale/Moyenne
pondérée, FA Trapézoïdale/Centre des sommes, FA Gaussienne/Centre de gravité, FA
Gaussienne/Bisecteur de zone, FA Gaussienne/Moyenne pondérée, and FA Gaussienne/
Centre des sommes. Le tableau 6.6 présente les TR, TC et TE obtenus pour chaque mé-
thode de fuzzification/défuzzification après l’application de notre proposition sur le jeu
de données Sentiment140 sans utilisation du cadre Hadoop.

Dans cette expérience, nous avons gardé les mêmes paramètres pour le modèle d’ap-
prentissage en profondeur, comme détaillé dans le tableau 6.3, et nous avons appliqué
le plongement de mots FastText. Par conséquent, à chaque fois nous avons changé les
méthodes de fuzzification/défuzzification afin de découvrir les approches de fuzzifica-
tion/défuzzification les plus efficaces. D’après le tableau 6.6, nous constatons que la
meilleure méthode de fuzzification est la FA gaussienne et que la méthode de défuz-
zification la plus efficace est l’approche du centre des sommes par rapport aux autres
approches. En outre, nous avons utilisé la FA gaussienne pour transformer les valeurs de
SSN et SSP en ensembles flous "TrèsFaible", "Faible", "Modéré","Élevé" et "TrèsÉlevé".
Après avoir obtenu la sortie du processus d’inférence, nous avons défuzzifié cette sortie



216 CHAPITRE 6. APPRENTISSAGE EN PROFONDEUR + LOGIQUE FLOUE

Table 6.6 – TR, TC et TE de l’agrégation des méthodes de fuzzification/défuzzification
sans Hadoop.

Méthode de fuzzification Méthode de défuzzification TR(%) TC(%) TE(s)
FA Trapézoïdale Centre de gravité 16.33 83.67 29.06

Bisecteur de zone 21.95 78.05 31.56
Moyenne pondérée 24.08 75.92 25.37
Centre des sommes 12.64 87.36 35.09

FA Triangulaire Centre de gravité 18.02 81.98 21.64
Bisecteur de zone 25.41 74.59 28.03
Moyenne pondérée 24.98 75.02 22.18
Centre des sommes 14.36 85.64 27.92

FA Gaussienne Centre de gravité 13.56 86.44 23.46
Bisecteur de zone 20.03 79.97 25.84
Moyenne pondérée 23.45 76.55 24.39
Centre des sommes 10.25 89.75 22.01

floue en sortie nette à l’aide de la méthode du centre des sommes. Cette agrégation FA
gaussienne/Centre des Sommes augmente le TC à 89.75 % et diminue le TR à 10.25 % ;
de plus, cette combinaison est meilleure en termes de temps d’exécution qui est égal à
22.01s.

Pour démontrer l’efficacité de l’application du Hadoop sur les approches de fuzzifica-
tion et des méthodes de défuzzification , nous suivons le même procédé que précédemment.
Le tableau 6.3 décrit le résultat obtenu.

Table 6.7 – TR, TC et TE de l’agrégation des méthodes de fuzzification/défuzzification
avec Hadoop.

Méthode de fuzzification Méthode de défuzzification TR(%) TC(%) TE(s)
FA Trapézoïdale Centre de gravité 12.26 87.74 5.812

Bisecteur de zone 17.02 82.98 6.312
Moyenne pondérée 18.91 81.09 5.074
Centre des sommes 8.79 91.21 7.018

FA Triangulaire Centre de gravité 14.56 85.44 4.328
Bisecteur de zone 19.62 80.38 5.606
Moyenne pondérée 17.34 82.66 4.436
Centre des sommes 9.86 90.14 5.584

FA Gaussienne Centre de gravité 7.49 92.51 4.692
Bisecteur de zone 16.07 83.93 5.168
Moyenne pondérée 18.05 81.95 4.878
Centre des sommes 5.13 94.87 4.402

D’après le tableau 6.3 nous remarquons que le cadre Hadoop réduit le temps d’exé-
cution des douze aggrégations de fuzzification/défuzzification. En outre, elle augmente
le TC et diminue le TR et TE. Par exemple, dans le cas de la combinaison FA gaus-
sien/Centre des sommes le TE est réduit de 22.01 s comme indiqué dans le tableau 6.6 à
4.402s comme présenté dans le tableau 6.7. Le TC est augmenté de 89.75 % comme illus-
tré dans le tableau 6.6 à 94.87 % comme présenté dans le tableau 6.7. Le TR est réduit



6.6. EXPÉRIENCES ET RÉSULTATS 217

de 10.25 % comme indiqué dans le tableau 6.6 à 5.13 % comme illustré dans le tableau
6.7. Par conséquent, cette expérience nous a permis d’apprendre deux remarques. Premiè-
rement, le cadre Hadoop possède une capacité significative à améliorer les performances
de notre proposition CAPF. Deuxièmement, la combinaison FA Gaussienne/Centre des
Sommes a prouvé son efficacité par rapport aux onze autres combinaisons. Pour cette rai-
son, nous avons décidé d’utiliser cette combinaision FA Gaussienne/Centre des Sommes
comme méthodes de fuzzification/défuzzification dans notre CAPF proposé.

6.6.3 Troisième expérience

Dans cette expérience, plusieurs CAPFs ont été construits en jouant sur différents
paramètres pour chaque couche. Les paramètres de configuration utilisés pour le modèle
d’apprentissage en profondeur (CNN+FFNN) que nous proposons, tels que le nombre de
couches de convolution, le nombre de couches de pooling, le nombre de couches entiè-
rement connectées, le nombre de couches cachées, les fonctions d’activation appliquées,
la dimension du filtre, le régularisateur, le nombre de filtres, les options d’abandon, la
dimension de la fenêtre sélectionnée à partir de la matrice de plongement de mots, la
dimension du vocabulaire et le nombre d’époques, sont décrits dans le tableau 6.8.

Table 6.8 – Configuration des paramètres de notre modèle d’apprentissage en profondeur
(CNN+FFNN).

Paramètres Valeurs
N. de C de convolution 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7
N. de C de pooling 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7

Matrice de plongement en entrée 500x500
N. de C entièrement connectées 1

Fonctions d’activation sigmoid,softmax,ReLU
Dimension du filtre 3, 4, 5, 7, 9, 10, 11, 12

Régularisateur L2
N. de filtres 15, 45, 90, 180, 360, 270, 225, 200, 190, 183,

185, 187, 184
N. des couches cachées 3, 4, 5, 6, 7, 8
Options d’abandon 0.5

Dimension de la fenêtre 256
Dimension du vocabulaire 40,000

Nombre d’époques 15

Pour l’évaluation de cette proposition, nous prenons soit 1,2,3,4,5,6, ou 7 couches de
convolution, également nous prenons soit 1,2,3,4,5,6, ou 7 couches de pooling, puis nous
varions les dimensions des filtres tels que 3x3, 4x4, 5x5, 7x7, 9x9, 10x10, 11x11, 12x12 et
le nombre de ces filtres employés varie de 15 à 135. De plus, nous prenons soit 3, 4, 5,
6, 7 ou 8 couches cachées. Pour les autres paramètres tels que la matrice de plongement
en entrée, l’option d’abandon, les fonctions d’activation appliquées, le régularisateur, la
dimension de la fenêtre, la dimension du vocabulaire, et le nombre d’époques ont été
maintenus constants avec les changements effectués parce que ces paramètres n’ont pas



218 CHAPITRE 6. APPRENTISSAGE EN PROFONDEUR + LOGIQUE FLOUE

démontré une amélioration de la performance dans notre contribution. Dans tous les
CAPFs construits, le nombre de couches de convolution, le nombre de couches de pooling
a été modifié conjointement avec d’autres paramètres utilisés tels que la dimension des
filtres, le nombre de couches cachées, le nombre de filtres, la méthode du plongement de
mots est définie en FastText, et les approches de fuzzification/défuzzification sont définies
en méthodes FA Gaussienne/Centre des Sommes. La configuration des paramètres des 32
CAPFs parallèles est illustrée dans le tableau 6.9.

Figure 6.18 – TC et TR de tous les CAPFs évalués de notre contribution.

Comme présenté dans le tableau 6.9, la différence entre CAPF1 et CAPF2 est le
nombre de couches cachées, tel que le CAPF1 a trois couches cachées et CAPF2 a quatre
couches cachées, et concernant la dimension des filtres tel que le CAPF1 a utilisé deux
filtres de dimension 4x4 et 5x5, et CAPF2 a appliqué deux filtres de dimension 5x5 et
7x7. D’après le tableau 6.10, nous remarquons que le taux de classification de CAPF1
est égal à 91.30% et celui de CAPF2 est égal à 94.04% Donc, il y a une amélioration
significative pour passer de CAPF1 à CAPF2. En se basant sur CAPF1 et CAPF2, nous
avons construit deux nouveaux modèles, appelés CAPF3 et CAPF4, dans lesquels nous
avons fixé le nombre de couches cachées, et nous avons fait varier la dimension des filtres
utilisés pour trouver les causes qui rendent CAPF2 meilleur que CAPF1. A partir de
CAPF2 et CAPF4, nous constatons que le filtre 7x7 fait augmenter le taux de classification
de 0.74%. De même, à partir de CAPF1 et CAPF4, nous remarquons que l’utilisation
de quatre couches cachées dans CAPF4 au lieu de trois couches cachées dans CAPF1
augmente la classification de 4.74

À ce point, le modèle le plus efficace parmi les quatre modèles construits est le CAPF2.
Donc, à partir de ce modèle CAPF2, nous allons construire deux autres modèles, qui sont
appelés CAPF5 et CAPF6. Dans le CAPF5, nous ajoutons un nouveau filtre de dimension
9x9, et dans le CAPF6, nous augmentons le nombre de filtres utilisés à 45, et nous ajoutons
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Table 6.10 – TC, TR et TE des différents CAPF parallèles proposés.

Nom TC(%) TR(%) TE(s)
CAPF1 79.30 20.7 4.446
CAPF2 84.78 15.22 4.960
CAPF3 82.04 17.96 6.009
CAPF4 84.04 15.96 5.750
CAPF5 85.72 14.28 7.120
CAPF6 89.41 10.59 7.978
CAPF7 89.32 10.68 10.862
CAPF8 94.56 5.44 11.970
CAPF9 95.59 4.41 12.621
CAPF10 93.20 23.29 12.968
CAPF11 96.45 3.55 13.200
CAPF12 95.98 4.02 15.157
CAPF13 96.89 3.11 16.402
CAPF14 97.25 2.75 19.586
CAPF15 78.29 21.71 41.170
CAPF16 80.17 19.83 32.865
CAPF17 82.75 17.25 29.145
CAPF18 85.34 14.66 25.007
CAPF19 87.91 12.09 21.18
CAPF20 98.06 1.94 18.145
CAPF21 91.08 8.92 19.03
CAPF22 89.71 10.29 19.35
CAPF23 94.52 5.48 19.11
CAPF24 98.84 1.16 19.445
CAPF25 98.75 1.25 20.92
CAPF26 99.17 0.83 22.03
CAPF27 98.39 1.61 24.59
CAPF28 99.28 0.72 25.12
CAPF29 99.56 0.44 25.94
CAPF30 99.72 0.28 26.64
CAPF31 99.83 0.17 25.97
CAPF32 98.40 3.98 27.58

également le filtre de dimension 9x9 aux autres filtres employés. Par conséquent, le filtre
avec la dimension 9x9 fait augmenter le taux de classification de 0.94 %, et l’augmentation
du nombre de filtres utilisés à 45 conduit à une amélioration du taux de classification de
3.69 %.

À ce moment actuel, le CAPF6 est meilleur modèle que tous les modèles suggérés
précédemment ; de même, nous construisons deux autres modèles basés sur le CAPF6 qui
sont appelés CAPF7 et CAPF8. Dans CAPF7, nous attachons un filtre avec la dimension
11x11 aux différents filtres adoptés dans CAPF6, et dans CAPF8, nous ajoutons également
un filtre avec la dimension 11x11, et nous boostons le nombre de filtres adoptés à 90.
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Figure 6.19 – TE de tous les CAPFs évalués de notre contribution.

Grâce à une étude comparative entre CAPF7 et CAPF8, nous constatons que le taux
de classification est diminué de 0.09 % lorsque nous ajoutons le filtre avec la dimension
11x11. Par conséquent, dans la prochaine expérience, nous utiliserons un filtre avec la
dimension 10x10 et un filtre avec la dimension 12x12 pour découvrir le filtre optimal
parmi 9x9, 10x10, 11x11 et 12x12 filtres. Dans le modèle CAPF8, le taux de classification
est augmenté de 5.24 %. On peut donc conclure que l’augmentation du nombre de filtres
employés conduit à une augmentation du taux de classification.

Actuellement, le modèle le plus performant est le modèle CAPF8. En conséquence,
nous avons construit les modèles CAPF9 et CAPF10 à partir de ce modèle CAPF8.
Ces nouveaux modèles conservent la même configuration que CAPF8. La seule différence
concerne la dimension du filtre ajouté, notamment dans le modèle CAPF9, nous sup-
primons le filtre avec la dimension 11x11 et nous adoptons un nouveau filtre avec la
dimension 10x10, ainsi dans le modèle CAPF10, nous éliminons le filtre avec la dimension
11x11 et nous ajoutons un nouveau filtre avec la dimension 12x12. Le filtre avec la dimen-
sion 11x11 est supprimé parce qu’il fait baisser la performance de la classification comme
indiqué précédemment à propos de la performance du modèle CAPF7. Conformément au
résultat obtenu, et comme expliqué dans le tableau 6.10, le filtre avec la dimension 10x10
employé dans le CAPF9 fait augmenter la performance de classification de 1.03 %, et le
filtre avec la dimension 12x12 utilisé dans le CAPF10 fait diminuer la performance de
0.97 % par rapport au CAPF8. Dans cette expérience, nous observons que la dimension
du filtre qui va de 3x3 à 10x10 conduit à une augmentation du taux de classification.
Cependant, une fois que nous arrivons à une dimension de filtre supérieure ou égale à
la dimension 11x11, la performance de classification commencera à diminuer. Par consé-
quent, nous avons considéré la dimension 10x10 comme étant une dimension optimale
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pour notre CAPF proposé.

Conformément à toutes les expériences réalisées précédemment, CAPF9 est le mo-
dèle le plus efficace. En conséquence, nous formons deux modèles différents CAPF11 et
CAPF12 à partir de la configuration de ce modèle CAPF9. Dans le modèle CAPF11,
nous varions le nombre de couches cachées, et pour le modèle CAPF12, nous augmentons
le nombre de filtres. D’après les résultats expérimentaux, nous constatons que l’augmen-
tation du nombre de couches cachées entraîne une augmentation de 0.86 % du taux de
classification pour le modèle CAPF11. En outre, nous observons que le modèle CAPF12
augmente la performance de 0.39 % car le nombre de filtres utilisés augmente. À partir de
ces résultats, nous construisons un nouveau modèle CAPF13 qui augmente le nombre de
couches cachées et le nombre de filtres employés en même temps. Le résultat expérimental
prouve que le modèle CAPF13 a atteint le meilleur taux de classification à ce moment
qui est égal à 96.89 %.

Une fois de plus, nous créons deux nouveaux modèles, qui sont les CAPF14 et CAPF15.
Dans le CAPF14, nous augmentons le nombre de couches cachées à 6, et dans le CAPF15
nous augmentons le nombre de filtres employés à 360. D’après les résultats empiriques,
nous montrons que le CAPF14 augmente le taux de classification de 0.36 % par rapport au
CAPF13. Mais l’augmentation du nombre de filtres utilisés dans le CAPF15 provoque une
baisse significative du taux de classification par rapport au CAPF13. Par comparaison,
il a réduit le taux de classification de 96.89 % dans CAPF13 à 78.29 % dans CAPF15.
Ces diminutions considérables démontrent que la valeur optimale du nombre de filtres
est proche de 180. Selon l’expérience précédente, nous créons quatre autres nouveaux
modèles, à savoir CAPF16, CAPF17, CAPF18 et CAPF19. L’objectif de ces modèles est de
trouver l’intervalle possible dans lequel la valeur optimale du nombre de filtres utilisés est
existante. Dans le CAPF16, nous avons utilisé 270 filtres adoptés, pour le modèle CAPF17,
nous avons adopté 225, egalement dans le CAPF18, nous avons appliqué 200. Enfin, dans
le CAPF19, nous avons employé 190 filtres. D’après les résultats expérimentaux, le taux
de classification augmente lorsque le nombre de filtres utilisés est proche de 180. Donc ;
la valeur optimale se trouve dans l’intervalle [180, 190].

Pour déterminer la valeur optimale du nombre de filtres qui doit adopter, nous éta-
blissons trois modèles, à savoir CAPF20, CAPF21 et le modèle CAPF22. Dans le modèle
CAPF20, nous avons utilisé 185 filtres, et le nombre de filtres utilisés dans le modèle
CAPF21 est égal à 183. De même, pour le modèle CAPF22, nous avons appliqué 187
filtres. Le résultat préliminaire a prouvé que la valeur optimale du nombre de filtres utili-
sés se situe dans l’intervalle [183,185]. Par conséquent, dans la précédente expérience, nous
avons calculé le taux de classification pour 183 et ceux de 185. Dans cette expérience, nous
allons créer un nouveau modèle appelé CAPF23, dans lequel le nombre de filtres utilisés
est égal à 184. Les résultats expérimentaux acquis du modèle CAPF20 qui est appliqué
un nombre de filtres égal à 183 montrent que son taux de classification est égal à 97.25%,
qui est actuellement le taux de classification le plus élevé. Donc, nous déduisons que la
valeur optimale des filtres qui devrait appliquer est égal à 183.

Après avoir utilisé le modèle CAPF20, nous modifions le nombre de couches cachées
afin de déterminer le nombre le plus efficace. Pour ce faire, nous développons quatre
modèles, à savoir CAPF24, CAPF25, CAPF26 et CAPF27. Dans le modèle CAPF24, nous
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avons utilisé 7 couches cachées. Aussi, nous changeons le nombre de couches de convolution
à 2, et nous modifions le nombre de couches de pooling à 2 dans le modèle CAPF25.
Puis dans le modèle CAPF26, nous modifions en même temps le nombre de couches
de convolution, de couches de pooling et de couches cachées. De plus, nous changeons
le nombre de couches cachées à 8 dans le modèle CAPF27. Conséquemment, CAPF24
améliore le taux de classification de 0.78 %. Ainsi, le CAPF25 fait augmenter le taux de
classification de 0.67 % par rapport au CAPF20. En conséquence, le taux de classification
dans le modèle CAPF26 est monté à 99.17 %. Mais le CAPF27 a un taux de classification
inférieur au CAPF26 qui est égal à 98.39 %. D’après les modèles CAPF26 et CAPF27,
nous concluons que le nombre optimal de couches cachées est de 7 couches.

A partir des résultats empiriques précédents, nous établissons cinq modèles, dans les-
quels nous faisons varier en même temps le nombre de couches de convolution et de
pooling. Ces modèles sont CAPF28, CAPF29, CAPF30, CAPF31, et CAPF32, comme
décrit dans le Tableau 6.9. Dans le rapport des résultats expérimentaux pour les cinq der-
niers modèles, nous remarquons que 6 est le nombre optimal de couches de convolution
et de pooling. Conformément aux résultats exposés dans le tableau 6.10 et dans la figure
6.18, nous remarquons que le plus efficace CAPF dans ce travail est le CAPF31 avec un
taux de classification égal à 99.83 %. La figure 6.20 illustre l’architecture finale de notre
classificateur d’apprentissage en profondeur parallèle et flou.

Figure 6.20 – Architecture de notre proposition après des multiples expériences.

D’après le tableau 6.10 et la figure 6.19, nous remarquons que notre proposition a un
taux de classification plus élevé mais consomme un temps d’exécution plus élevé. Donc,
pour éviter ce problème nous décidons d’utiliser plus de nœuds de calcul dans le cluster
Hadoop. La figure 6.21 représente le résultat expérimental après l’exécution de notre
proposition sur plusieurs nœuds de calcul dans le cluster Hadoop. A partir de cette figure
6.21, nous observons que le temps d’exécution est passé de 25.97s avec cinq machines de
calcul à 0.0089s avec douze machines de calcul.

6.6.4 Quatrième expérience

L’objectif de cette expérience est de comparer notre proposition avec plusieurs autres
méthodes de la littérature. Les travaux sélectionnés sont : Une approche titrée "Multi-task
learning model based on Multi-scale CNN and LSTM for sentiment classification" proposé
par Jin et al. [252]. Ce travail fusionne CNN et RNRLC pour améliorer les performances
de l’analyse des sentiments et il a atteint un taux de classification égal à 86.25 %. Une
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Figure 6.21 – TE de notre approche illustrée dans la figure 6.20.

méthode intitulée " Stacked Residual Recurrent Neural Networks With Cross-Layer At-
tention for Text Classification " proposée par Lan et al. [254]. Cette approche intègre le
RNR résiduel empilé et la technique d’attention en couche croisée. Elle vise à capturer et
à détecter davantage de caractéristiques linguistiques et à les utiliser pour l’analyse des
sentiments. Elle a atteint un taux de classification de 89 %. Une autre approche appelée
"Comparison Enhanced Bi-LSTM with MultiHead Attention (CE-B-MHA)" développée
par Lin et al. [255]. Elle combine l’attention multi-têtes pour extraire les caractéristiques
globales et la force du RNRBLMCT (Bi-LSTM) pour découvrir les caractéristiques des sé-
quences locales. Une autre méthode intitulée "hybrid method for bilingual text sentiment
classification based on deep learning" mise en œuvre par Liu et al. [256]. Cette méthode in-
tègre l’algorithme d’apprentissage automatique BN, MVS avec le modèle d’apprentissage
en profondeur RNR et RNRLMCT. Enfin, la méthode intitulée "Intelligent asset alloca-
tion via market sentiment views" conçue par Xing et al. [259] qui propose de combiner
également le regroupement évolutif avec le modèle d’apprentissage en profondeur LSTM.
Notre proposition et toutes ces approches choisies dans la littérature sont appliquées aux
deux jeux de données utilisés dans ce travail, à savoir les jeux de données Sentiment140
et COVID-19_Sentiments.

La figure 6.22 illustre les résultats obtenus en termes de TC et TE en appliquant notre
proposition et d’autres méthodes sélectionnées sur le jeu de données Sentiment140.

La figure 6.23 illustre les résultats obtenus en termes de TC et TE après l’application de
notre CAPF et d’autres techniques sélectionnées dans la littérature sur le jeu de données
COVID-19_Sentiments.

D’après les figures 6.22 et 6.23, nous observons que notre proposition basée sur le
modèle d’apprentissage en profondeur (CNN+FFNN), le cadre Hadoop et le système flou
de Mamdani surperforme les autres approches appliquées (Jin et al. [252], Lan et al. [254],
Lin et al. [255], Liu et al. [256], et Xing et al. [259]) avec un taux de classification égale à
99.83%, 99.99%, et un temps d’exécution égal à 0.0089s, et 0.00534s respectivement sur le
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Figure 6.22 – TC et TE en appliquant notre approche et d’autres méthodes sur Senti-
ment140.

Figure 6.23 – TC et TE en appliquant notre approche et d’autres approches sur COVID-
19_Sentiments.

jeu de données Sentiment140 et le jeu de données COVID-19_Sentiments. L’efficacité et
les performances élevées de notre proposition sont dues à l’application de la logique floue,
à l’intégration des modèles d’apprentissage en profondeur CNN+FFNN, et à l’utilisation
de douze nœuds de calcul dans le cluster Hadoop.

Pour une évaluation plus approfondie du classificateur d’apprentissage en profondeur
parallèle et flou que nous proposons, nous avons réalisé une autre expérience qui compare
notre proposition avec les même approches sélectionnées précédemment. Mais dans ce cas,
les critères d’évaluation utilisés seront TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF comme
présentées dans la section 3.9 du chapitre 3. Nous gardons toujours les mêmes jeux de
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données (Sentiment140 et COVID-19_Sentiments) pour effectuer cette étude compara-
tive. Les résultats expérimentaux de cette expérience sont illustrés dans le Tableau 6.11.

Table 6.11 – TPV, TNF, TNV, TPF, PR, SK, et SF pour notre CAPF et les autres
approches.

TPV TNF TNV TPF PR SK SF
Notre CAPF31 99.98 0.02 98.61 1.39 98.55 97.96 98.35
Jin et al. [252] 70.89 29.11 69.08 30.92 70.85 67.49 71.14

COVID-19_Sentiments Lan et al. [254] 72.64 27.36 71.51 28.49 69.54 70.66 69.20
Lin et al. [255] 65.76 34.24 61.49 38.51 58.27 57.37 62.81
Liu et al. [256] 78.64 21.36 76.98 23.02 74.23 72.15 69.45
Xing et al. [259] 76.45 23.55 73.26 26.74 42.72 50.52 62.42
Notre CAPF31 99.81 0.19 98.91 1.09 97.75 98.96 96.54
Jin et al. [252] 67.74 32.26 68.41 31.59 69.18 71.87 66.94

Sentiment140 Lan et al. [254] 69.32 30.68 69.91 30.80 70.29 72.16 68.42
Lin et al. [255] 61.304 30.696 62.04 37.96 69.12 65.25 67.59
Liu et al. [256] 75.87 24.13 74.05 25.95 70.92 72.62 69.33
Xing et al. [259] 73.19 27.81 75.31 24.96 72.29 75.14 72.48

Selon les résultats expérimentaux décrits dans le tableau 13, nous observons que notre
proposition (CNN+FFNN+MFS+Hadoop) surpasse les autres approches sélectionnées
dans la littérature pour les deux jeux de données (Sentiment140 et COVID-19_Senti-
ments) et au niveau du TPV(99.98 %, 99.81 %), TNF(0.02 %, 0.19 %), TNV(98.61 %,
98.91 %), TPF(1.39 %, 1.09 %) PR(98.55 %, 97.75 %), SK(97.96 %, 98.96 %) et SF(98.35
%,96.54 %).

6.6.5 Cinquième expérience

Dans cette dernière expérience, nous avons évalué l’efficacité de notre CAPF31 proposé
en termes de complexité, de convergence et de stabilité. Cette expérience sert à comparer
notre CAPF proposé, Jin et al. [252], Lan et al. [254], Lin et al. [255], Liu et al. [256], et
Xing et al. [259] approches et de découvrir la méthode la plus efficace parmi toutes les
approches évaluées en termes de complexité, de convergence et de stabilité.

6.6.5.1 Complexité

La complexité d’un modèle est la mesure du temps d’exécution et de l’espace mémoire
utilisé par le modèle. Dans cette sous-section, nous avons évalué la complexité temporelle
et spatiale de notre proposition CAPF31 et des autres approches. Par ailleurs, le ta-
bleau 6.12 présente les résultats expérimentaux obtenus après avoir mesuré la complexité
spatiale de notre modèle CAPF31 et des autres modèles choisis en termes de nombre
d’opérations exécutées et de nombre de paramètres.

D’après le tableau 6.12, nous constatons que notre CAPF31 proposé a effectué des
opérations nombreuses avec une taille égale à (42M,102M) respectivement pour les jeux
de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140. En outre, la taille des paramètres
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Table 6.12 – Complexité spatiale de notre proposition CAPF31 et des autres approches.

Jeux de données Algorithmes No. d’opérations No. de paramètres
COVID-19_Sentiments Notre CAPF31 42M 21.76M

Jin et al. [252] 79.5M 51.10M
Lan et al. [254] 98M 46.5M
Lin et al. [255] 57.37M 27.80M
Liu et al. [256] 102M 70.11M
Xing et al. [259] 45M 29.64M

Sentiment140 Notre CAPF31 102M 47.82M
Jin et al. [252] 203.75M 107.21M
Lan et al. [254] 294M 79.5M
Lin et al. [255] 130.13M 63.4M
Liu et al. [256] 306M 150.33M
Xing et al. [259] 105.78M 56.43M

de notre CAPF31 est égale à (21.76M,47.82M) respectivement pour les jeux de données
COVID-19_Sentiments et Sentiment140. Comme le montrent les résultats expérimentaux,
notre proposition de CAPF31 nécessite une complexité spatiale de calcul beaucoup plus
faible que celle de autres approches.

Le tableau 6.13 montre les résultats empiriques obtenus après avoir mesuré la com-
plexité temporelle de notre modèle CAPF31 et d’autres modèles choisis en termes de
temps consommé pour l’apprentissage et de temps consommé pour le test.

Table 6.13 – Complexité temporelle de notre modèle CAPF31 et d’autres modèles.

Jeux de données Algorithmes Temps d’apprentissage Temps de test
COVID-19_Sentiments Notre CAPF31 0.00534s 0.00178s

Jin et al. [252] 45.378s 16.50s
Lan et al. [254] 50.69s 18.10s
Lin et al. [255] 38.892s 13.84s
Liu et al. [256] 51.444s 17.148s
Xing et al. [259] 34.74s 12.86s

Sentiment140 Notre CAPF31 0.0089s 0.00287s
Jin et al. [252] 75.63s 26.17s
Lan et al. [254] 81.15s 27.05s
Lin et al. [255] 64.82s 23.15s
Liu et al. [256] 85.74s 31.75s
Xing et al. [259] 57.9s 18.67s

D’après le tableau 6.13, nous observons que notre CAPF31 proposé a consommé un
temps d’apprentissage égal à (0.00534s, et 0.0089s) respectivement pour les jeux de don-
nées COVID-19_Sentiments et Sentiment140. Aussi, le temps de test de notre modèle
CAPF31 est égal à (0.00178s, et 0.00287s) respectivement pour les jeux de données
COVID-19_Sentiments et Sentiment140. Comme le décrit le résultat empirique, notre
proposition CAPF31 requiert une complexité temporelle de calcul beaucoup plus faible
que celle de autres approches.
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6.6.5.2 Convergence

Le classificateur proposé sera démontré s’il est convergent ou non convergent en trou-
vant un nombre particulier de tours d’entraînement dans lequel le classificateur proposé
satisfait la condition décrite dans l’équation 6.19. Cette équation définit la condition de
la convergence :

Erp − Erc ≥ Tre (6.19)

Où Erp est l’erreur moyenne du classificateur du tour d’apprentissage précédent, Erc est
l’erreur moyenne du classificateur du tour d’apprentissage actuel, et Tre est la valeur seuil
qui définit la valeur du taux de convergence, et après avoir effectué plusieurs expériences,
nous avons fixé ce taux seuil à 0.0001. Par conséquent, l’erreur moyenne du classificateur
suggéré est mesurée à l’aide de l’équation suivante :

E = 1
2 ×

∑S
j=1

∑C
i=1(y − ylabel)2

S
(6.20)

Où S est le nombre total d’instances dans l’ensemble de données utilisé, C est le
nombre total d’étiquettes de classe (dans notre cas, il y a trois étiquettes de classe qui
sont négatives, neutres et positives), y est la décision de classification souhaitée en sortie,
et ylabel la décision de classification obtenue en sortie. Si l’équation (6.19) décrite précé-
demment est vérifiée, notre classificateur proposé peut être considéré comme convergent,
et l’algorithme est exécuté jusqu’à ce que l’erreur moyenne du classificateur satisfasse la
condition. Dans le cas contraire, notre classificateur proposé ne converge pas. La figure
6.24 montre le taux de convergence de notre CAPF31 proposé pour les deux jeux de don-
nées utilisés. D’après la figure 6.24, nous constatons que notre CAPF31 proposé a convergé
vers la valeur seuil de 0,0001 après que notre CAPF31 ait atteint les itérations 200, et 400
dans le cas des jeux de données COVID-19_Sentiments et Sentiment140, respectivement.

Figure 6.24 – Taux de convergence de notre CAPF31 pour les deux jeux de données.

Le tableau 6.15 représente le taux de convergence de notre CAPF31 et les autres ap-
proache. D’après le tableau 6.15, nous déduisons que notre proposition CAPF31 converge
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très rapidement.

Table 6.14 – Taux de convergence de notre CAPF31 et les autres approches.

Jeux de données Algorithmes Itérations
COVID-19_Sentiments Notre CAPF31 200

Jin et al. [252] 1020
Lan et al. [254] 1425
Lin et al. [255] 800
Liu et al. [256] 1289
Xing et al. [259] 500

Sentiment140 Notre CAPF31 400
Jin et al. [252] 1523
Lan et al. [254] 2008
Lin et al. [255] 1264
Liu et al. [256] 1749
Xing et al. [259] 712

6.6.5.3 Stabilité

Nous déterminons si notre CAPF31 est stable ou non en calculant l’écart type moyen
correspondant au taux de classification de chaque modèle en appliquant cinq validations
croisées différentes du jeu de données utilisé. Notre CAPF31 est entraîné avec les mêmes
hyperparamètres et configurations mais avec cinq validations croisées différentes du jeu
de données. Le tableau 6.15, montre le taux de classification moyen (TCM) et l’écart-type
moyen (ETM) obtenus du CAPF31, Jin et al. [252], Lan et al. [254], Lin et al. [255], Liu
et al. [256], et Xing et al. [259].

Table 6.15 – Stabilité de notre classificateur CAPF31 et les autres approches.

Jeux de données Algorithmes TCM (%) TCM (%)
COVID-19_Sentiments Notre CAPF31 99.97 0.18

Jin et al. [252] 69.54 2.45
Lan et al. [254] 73.12 2.27
Lin et al. [255] 64.80 3.52
Liu et al. [256] 79.04 1.49
Xing et al. [259] 77.62 1.79

Sentiment140 Notre CAPF31 99.81 0.23
Jin et al. [252] 66.78 2.84
Lan et al. [254] 70.43 2.68
Lin et al. [255] 62.25 3.76
Liu et al. [256] 76.52 2.09
Xing et al. [259] 74.38 2.35

D’après le tableau 6.15, nous constatons que notre CAPF31 est pratiquement toujours
capable d’atteindre un taux de classification moyenne plus élevée avec un écart-type moyen
très faible. Cela signifie que notre CAPF31 est plus stable que les autres approches.
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6.7 Conclusions

La diversité des plateformes de médias sociaux entraîne une utilisation massive par les
personnes, qui considèrent ces plateformes comme un outil de communication efficace. Par
conséquent, les commentaires des utilisateurs sur ces plateformes ont généré de grandes
données d’analyse des sentiments à étudier. À présent, la TALN, le cadre Hadoop et les
modèles d’apprentissage en profondeur fournissent un ensemble d’outils visant à capturer
et à détecter les sentiments exprimés par les utilisateurs dans les jeux de données massifs
collectés à partir des plateformes de médias sociaux. Dans ce travail, un nouveau classifica-
teur parallèle d’apprentissage en profondeur floue est développé. Ce classificateur intègre
des méthodes de pré-traitement des données, des approches de prolongment de mots, un
modèle d’apprentissage en profondeur CNN+FFNN et un système floue de Mamdani.
L’objectif principal de cette proposition est de déterminer une relation significative entre
les approches de prolongement des mots et les deux modèles d’apprentissage en profondeur
utilisés (CNN+FFNN). Il a également comme objectif de traiter les ambiguïtés inhérentes
aux données en appliquant le système floue de Mamdani. Le classificateur proposé est pa-
rallélisé à l’aide d’Hadoop pour éviter le problème de long temps d’exécution et améliorer
le taux de classification.



Conclusion Générale et Perspectives

Dans cette thèse, nous avons étudié et analysé des nouveaux problèmes de l’analyse de
sentiment en utilisant les technologies Big Data et les techniques de la fouille de données
spécifiquement les techniques d’apprentissage automatique et de théorie de la logique
floue. En premier lieu, nous avons souligné l’importance des techniques de pré-traitement
de données en tant que solution prometteuse pour éliminer les données bruyantes et les
informations indésirables afin d’améliorer la qualité de données avant de les utiliser par le
processus de classification et nous avons comparé et mis en œuvre plusieurs extracteurs
et sélecteurs de caractéristiques pour déterminer le plus efficace extracteur/sélecteur qui
permettent de détecter et capturer efficacement les données pertinentes à partir des tweets
analysés et de réduire la dimensionnalité des caractéristiques élevées. Deuxièmement, nous
avons proposé trois approches hybride pour effectuer la classification des sentiments avec
une haute performance en termes de taux positif vrai, spécificité, taux positif faux, Taux
négatif faux, Taux d’erreur, précision, taux de classification, statistique kappa, score F1,
temps d’exécution, complexité, convergence et stabilité.

Nous avons commencé ce rapport par une introduction aux problématiques fréquem-
ment étudiées dans la fouille d’opinion. Ensuite, nous avons présenté un état de l’art des
travaux réalisés sur l’application des technologies du Big data et de la fouille de données
dans le domaine d’analyse de sentiments. Nous avons également décrit le cadre général de
notre thèse, nos motivations et nos contributions. Ensuite, nous avons présenté les bases
et les principes fondamentaux du Big Data et de la fouille de données utilisés dans cette
thèse pour étudier, analyser et classifier les sentiments exprimés dans les tweets collectés
à partir de Twitter.

Après, nous avons proposé un algorithme ID3 basé sur le calcul de gain d’information
pondéré au lieu du gain d’information calculé dans l’ID3 traditionnel. L’amélioration de
l’ID3 a été intégrée dans le processus de la fouille d’opinion pour la classification des
sentiments. Notre processus de la fouille d’opinion s’est effectué en cinq étapes :

• Étudier et analyser les performances de chaque technique de traitement automa-
tique du Langage naturel appliqué sur nos données.

• Étudier et comparer les performances de plusieurs extracteurs de caractéristiques
pour détecter et capturer efficacement les données pertinentes à partir des tweets.

• Analyser et comparer les performances de plusieurs sélecteurs de caractéristiques
pour réduire la dimensionnalité des caractéristiques élevées.

• Application de notre ID3 amélioré pour classifier les tweets.
• Cette contribution est mise en œuvre dans un environnement distribué Hadoop.

L’objectif principal de cette proposition est d’améliorer la performance de l’analyse
des sentiments en se basant sur de multiples expériences pour choisir à chaque étape la
technique appropriée.
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Dans la suite, nous avons élaboré un nouveau modèle d’analyse des sentiments qui vise
à améliorer le processus d’extraction et de sélection des caractéristiques à l’aide du réseau
de neurones convolutifs, à traiter l’ambiguïté enracinée dans le traitement du langage
naturel de données en utilisant le système à base de règles floues et à traiter et stocker la
quantité volumineuse de données sentimentales en employant le framework Hadoop. Ce
modèle proposé se compose de six parties :

• Mettre en oeuvre plusieurs taches de prétraitement pour supprimer les données
bruyantes et éliminer les informations indésirables afin d’améliorer la quanlité de
nos données.

• Appliquer la méthode de prolongement des mots FastText qui vectorise les tweets
analysés suite aux résultats expérimentaux obtenus dans la première contribution.

• Utiliser le réseau neuronal convolutif pour extraire et sélectionner automatiquement
les caractéristiques pertinentes à partir des tweets analysés afin de résoudre le
problème des méthodes d’extraction manuelle qui extraient des caractéristiques
incomplètes et prend beaucoup de temps pour produire le résultat final.

• Implémenter le système à base de règles floues par fuzzifié la sortie du réseau
neuronal convolutif en appliquant la méthode de fuzzification gaussienne afin de
traiter les données incertaines et ambiguës.

• Appliquer l’algorithme C4.5 floue pour créer l’arbre floue et générer les règles floues
au lieu de la création manuelle des règles floues.

• Appliquer l’approche générale de raisonnement flou sur les règles floues pour clas-
sifier les nouveaux tweets et nous avons également mis en œuvre notre modèle sous
framework Hadoop.

Due aux études dans la littérature qui démontrent que la précision des algorithmes
d’apprentissage automatique en profondeur augmente avec la croissance de la taille des
données, nous avons combiné les deux modèles d’apprentissages automatiques en profon-
deur qui sont le réseau neuronal convolutif et le réseau de neurones à propagation avant
avec le système floue de Mamdani. Notre nouveau classificateur comprend principalement
cinq aspects :

• Appliquer les étapes de prétraitement des données afin de réduire les données
bruyantes et d’améliorer la qualité des données.

• Utiliser les méthodes de prolongement lexical de mots pour convertir les données
textuelles en données numériques.

• Appliquer notre modèle d’apprentissage en profondeur hybride qui combine le ré-
seau neuronal convolutif et le réseau de neurones à propagation avant afin de
construire un processus automatique efficace pour extraire les caractéristiques à
partir des données non structurées et pour calculer les deux scores sentimentaux
positifs et négatifs.

• Mettre en œuvre le système flou de Mamdani comme un classificateur floue pour
classifier les résultats des deux modèles d’apprentissage en profondeur en trois
classes : Neutre, Négatif et Positif

• Paralléliser notre classificateur sous Hadoop afin de surmonter le problème du long
temps d’exécution.

Notre travail est des nouvelles contributions apportées aux nombreuses études sur
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la classification et l’apprentissage automatique. Pour une évaluation plus complète, il
serait judicieux dans le futur d’élargir le volume et le type des données. Comme, il serait
pertinent de tester d’autres types de classifieurs, surtout ceux qui supportent les deux
modèles supervisé et non supervisé. Ainsi, nos travaux futurs consistent à combiner notre
approche avec les réseaux de capteurs sans fil. L’objectif principal de ces travaux futurs
est de classifier les données collectées par les nœuds de capteurs, en prenant en compte
de multiples paramètres associés à la détection, à l’extraction de caractéristiques et à
l’agrégation de données.
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