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Résumé

Les données massives (Big Data), désignent les jeux de données qui ne peuvent pas étre
traités efficacement a I'aide des outils traditionnels existants. Les Big Data sont caractérisés
par les 3Vs (Volume, Variété et Vélocité) : Le volume croissant de données, La vitesse de
traitement doit étre la plus rapide possible et les données sont de formats trés variés et ne
sont pas toujours structurées. Les Big Data apparaissent dans de nombreuses applications
importantes, telles que la recherche sur Internet, les réseaux sociaux et la télédétection. Les
Big Data attirent, de plus en plus, I'attention des chercheurs en matiére d’exploration et
d’analyse.

Dans cette thése, nous avons proposé et développé un ensemble d’algorithmes et de mo-
déles liés au domaine d’exploration et d’analyse de données massives. Initialement, nous
avons commencé par le choix des jeux de données sur lesquels, on va appliquer nos contri-
butions. Pour cela, nous avons choisi les Images Hyperspectrales (HSI) comme premier jeu
de données et un corpus arabe comme deuxieme jeu de données.

Sur les HSI, on a proposé une version distribuée parallele de I'algorithme de réduction
de dimension ACP. L’algorithme est implémenté dans un environnement distribué parallele
nommé Apache Spark. En utilisant la méthode de transformation et en se basant sur ’ACP
distribué parallele, nous avons proposé, dans la deuxiéme contribution, un algorithme de vi-
sualisation des HSI dans I'environnement Apache Spark. La troisieme contribution concerne
la proposition d'un modele de classification spectrale des HSI en utilisant ’apprentissage en
profondeur (Deep Learning) : Les réseaux de neurones convolutifs(CNN)

Sur le corpus arabe, nous avons proposé un modele de prédiction des textes manquants
dans des documents arabes, en utilisant les réseaux de neurones convolutifs.

Mots clés : Données massives ; Image Hyperspectrale ; TALN ; CNN ; Classification ; Visua-
lisation ; ACP; Spark ; Apprentissage en profondeur






Abstract

Big Data refers to datasets that cannot be processed efficiently using existing traditional
tools. Big Data is characterized by the 3Vs (Volume, Variety and Velocity) : Increasing vo-
lume of data, the processing speed must be as fast as possible and the data are very different
formats and are not always structured. Big Data appears in many important applications,
such as Internet search, social networking and remote sensing. Big Data is increasingly at-
tracting the interest of researchers in data mining and analysis.

In this thesis, we proposed and developed a set of algorithms and models related to the
field of big data mining and analysis.

Initially, we started by choosing the data sets on which we will apply our contributions.
To do this, we chose Hyperspectral Images (HSI) as the first dataset and an Arabic corpus as
the second dataset.

On the HSI, a parallel distributed version of the PCA dimension reduction algorithm has
been proposed. The algorithm is implemented in a parallel distributed environment called
Apache Spark. Using the transformation method and based on the parallel distributed PCA,
we proposed, in the second contribution, an algorithm for visualizing HSI in the Apache
Spark environment. The third contribution concerns the proposition of an HSI spectral clas-
sification model using Deep Learning : Convolutional Neural Networks (CNN)

On the Arabic corpus, we proposed a model for predicting missing texts in Arabic docu-
ments, using the convolutional neural networks.

Keywords : Big Data; Hyperspectral image; NLP; CNN; Classification ; Visualization;
PCA; Spark; Deepth learning
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« “Créer une intelligence artificielle serait le plus grand événement de Uhistoire humaine.
Malheureusement, ce pourrait étre le dernier;

a moins que nous découvrions comment éviter les risques.” »

«"Success in creating AI would be the biggest event in human history. Unfortunately, it might
also be the last, unless we learn how to avoid the risks." »

Stephen Hawking, Physicien théoricien et cosmologiste
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1.1 Contexte et Problématique

Au cours de ces dernieres décennies, la génération des grandes quantités de données mas-
sives a partir des sources de données différentes a connu une grande augmentation. La taille
des données générées par jour sur Internet a déja dépassé deux exaoctets. En une minute,
72 heures de vidéos sont téléchargées sur Youtube, environ 30 000 nouveaux messages sont
créés sur la plateforme de blogs Tumblr, soit plus de 100 000 Tweets sont partagés sur Twit-
ter et plus de 200.000 photos sont affichées sur Facebook [1]. Les problemes liés au Big
Data soulévent plusieurs questions de recherche, telles que : comment concevoir des envi-
ronnements évolutifs ? comment assurer la tolérance aux pannes? et comment concevoir des
solutions efficaces ? La plupart des outils existants pour le stockage, le traitement et 'analyse
des données sont inadéquats pour des volumes massifs de données hétérogenes. Par consé-
quent, il existe un besoin urgent de solutions Big Data plus avancées et plus appropriées.

De nombreuses définitions des Big Data ont été proposées dans la documentation. La
plupart d’entre elles ont convenu que les problemes de données massives partagent quatre
caractéristiques principales, appelées les quatre V (volume, variété, vélocité et véracité). Le
volume fait référence a la taille des jeux de données disponibles qui nécessitent généralement
un stockage et un traitement distribués. La variété fait référence au fait que le Big Data
est composé de plusieurs types de données tels que le texte, le son, 'image et la vidéo.
La vélocité fait référence a la vitesse d’augmentation du volume de données volumineuses
et aide les entreprises a comprendre la croissance relative de leurs données massives et
la rapidité avec laquelle ces données parviennent aux utilisateurs, aux applications et aux
systemes. La véracité se rapporte aux biais, au bruit et a 'anomalie dans les données.

Les capteurs hyperspectraux (souvent appelés spectrometres d’imagerie) sont des ins-
truments qui acquierent des images dans de nombreuses bandes spectrales contigués tres
étroites dans toutes les parties du spectre : visibles, proches de I'IR, de I'IR moyen et de I'IR
thermique. Ces systémes collectent généralement 200 bandes de données ou plus, ce qui
permet la construction d’un spectre de réflectance effectivement contigu de chaque pixel de
la scene. Ces caractéristiques permettent de faire la distinction entre les caractéristiques de
la surface terrestre qui ont des propriétés d’absorption et de réflexion diagnostiques sur des
intervalles de longueur d’onde étroits. Les données hyperspectraux collectées par les cap-
teurs peuvent étre considérées comme un cube, ayant deux dimensions I'une représentant la
position spatiale et une autre qui représente la longueur d’onde.

L’exploration, I'analyse et méme I’affichage de données hyperspectrales sont des taches
compliquées en raison des difficultés a sélectionner les bandes appropriées et les plus infor-
matives a traiter. En ce qui concerne la qualité et les capacités de production de données
des capteurs hyperspectraux, la communauté des utilisateurs peut maintenant obtenir des
informations extrémement utiles a partir des gros volumes de données.

Bien que les données hyperspectrales puissent étre interprétées avec une bonne qualité,
les systemes traditionnels actuels ne sont pas en mesure de répondre a la demande des utili-
sateurs opérationnels dans le traitement de la grande masse de données de télédétection. Ce
probléme est davantage lié au manque de techniques et d’algorithmes efficaces nécessaires
pour interpréter les jeux de données hyperspectraux avec un niveau suffisant de détails et de
précision. Ceux-ci mettent en évidence la nécessité de concevoir de nouveaux algorithmes
et de nouvelles techniques pratiques, permettant ainsi 'analyse de haute qualité des images
acquises par les spectrometres d’'imagerie.
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Dans cette thése, nous nous sommes intéressés a proposer des solutions pour des pro-
blémes liés au domaine de big data (volume, variété, vélocité).

La premiere problématique traitée dans cette thése est 'analyse des données hyperspec-
trales de télédétection : réduction de dimensions, visualisation et classification.

La deuxieme problématique traitée dans cette these est le traitement automatique des
langues naturelles avec des réseaux de neurones convolutifs : prédiction d’'un texte manquant
dans des documents en arabe.

1.2 Contributions et originalités de notre these

Les principales contributions de cette these sont résumées a la figure 1.1, qui décrit les
contributions sur le jeu de données :les Images Hyperspectrales (HSI) et sur le jeu de don-
nées : le corpus arabe.

¢ Réduction de dimension
(ACP distribué paralléle)
dans un environnement
distribué paralléle

Jeude

donnéesl * Visualisation de I'HSI

* Classification des HSI dans
un environnement distribué

bo
021100100110010110011011

1 3 T
100101100010100110 parallele en utilisant le CNN

Jeu de * Prédiction d'un texte
. J manquant en utilisant le
donnés 2 . CNN

FIGURE 1.1 - Contributions de la theése

Nous donnerons par la suite, un apercu sur chaque contribution :

— Contribution 1 : Réduction de dimension dans un environnement parallele, dis-
tribué
Le domaine de stockage et de traitement de données a connu, ces dernieres années,
une évolution radicale, en raison de la grande masse de données générées chaque
minute. En conséquence, les outils et les algorithmes traditionnels sont devenus inca-
pables de suivre cette évolution exponentielle et de produire des résultats dans un dé-
lai raisonnable. Parmi les solutions pouvant étre adoptées pour résoudre ce probleme,
figure I'utilisation de stockage distribué de données et le traitement parallele de don-
nées. Dans cette contribution, nous avons utilisé comme source de donnée massive,



Chapitre 1. Introduction générale

les images Hyperspectrales et pour le traitement, nous avons utilisé la plateforme
distribuée Apache Spark. En effet, le traitement d’'une image hyperspectrale, tel que
la visualisation et I'extraction de caractéristiques, doit prendre en compte la grande
dimensionnalité de I'image. Dans la littérature, on trouve plusieurs techniques de ré-
duction de dimensions (comme ACP). Dans cette contribution, nous avons proposé
une version distribuée parallele de I'algorithme de I'analyse en composantes princi-
pales (ACP).

Contribution 2 : Visualisation de données : Application aux images Hyperspec-
trales

La visualisation des images Hyperspectrales représente un défi lorsque le nombre de
bandes dépasse trois bandes, puisque la visualisation directe a 'aide du systeme trivial
RGB ou HSL n’est pas possible. Parmi les solutions qui peuvent étre adoptées pour
résoudre ce probleme est la réduction de la dimensionnalité de I'image a trois dimen-
sions et par la suite 'attribution de chaque dimension a une couleur. Les outils et les
algorithmes traditionnels sont devenus incapables de produire des résultats dans un
délai raisonnable. Dans cette contribution, nous avons présenté une nouvelle méthode
distribuée de visualisation de I'image hyperspectrale basée sur I'algorithme ACP dis-
tribué parallele qu’on a développé dans la premiére contribution. La visualisation des
grandes images hyperspectrales avec la méthode proposée, est faite dans un temps
plus court et avec les mémes performances que la méthode classique de visualisation .

Contribution 3 : Classification par les réseaux de neurones convolutifs :Applica-
tion aux images Hyperspectrales

L’'imagerie hyperspectrale a connu une grande évolution ces derniéres années. Par
conséquent, plusieurs domaines (médical, agricole, géosciences) ont besoin de faire
la classification automatique de ces images hyperspectrales avec un taux élevé et dans
un temps acceptable. L’état de I'art présente plusieurs algorithmes de classification
basés sur les réseaux de neurones convolutifs (en anglais Convolutional Neural Net-
work (CNN)) et chaque algorithme s’entraine sur une partie de I'image puis effectue
la prédiction sur le reste de I'image. Cette contribution propose un nouvel algorithme
de classification spectrale, rapide et basé sur CNN. Il permet de construire une image
composite a partir de multiples images hyperspectrales, puis entraine le modele de
classification une seule fois sur 'image composite. Aprés I'entrainement, le modeéle
peut prédire chaque image séparément. Pour tester la validité de I'algorithme proposé,
deux images hyperspectrales libres sont prises. Le temps d’entrainement obtenu par
le modele proposé, sur I'image composite est meilleur que le temps obtenu sur les
modeles existants dans I'état de l'art.

Contribution 4 : Prédiction par les CNNs : Application aux TALN

La prédiction du texte manquant est I'une des principales préoccupations de la com-
munauté d’apprentissage en profondeur de « Traitement automatique de la langue ».
Cependant, la plupart des recherches liées a la prédiction de textes sont effectuées
dans d’autres langues, mais pas en arabe. Notre contribution est la prédiction du texte
manquant dans des documents textes, en appliquant les réseaux de neurones convolu-
tionnels (CNN) sur les modeles de la langue arabe. Nous avons construit des modeles
linguistiques basés sur CNN répondant a des parametres spécifiques en relation avec la
langue arabe. Nous avons préparé notre jeu de données a partir d'une grande quantité
de documents textes téléchargés gratuitement a partir de "Arab World Books", "Hin-
dawi foundation", et "Shamela datasets". Pour calculer la précision des prédictions,
nous avons comparé des documents textes complets avec les mémes documents mais
avec le texte manquant. Nous avons réalisé les étapes d’entrainement, de validation
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1.3

et de test a trois expériences différentes visant a augmenter la performance de la pré-
diction. Le modele a été entrainé lors de la premiére expérience sur des documents
du méme auteur, puis dans la deuxiéme expérience, il a été entrainé sur des docu-
ments du méme jeu de données. A la troisieme expérience, le modele a été entrainé
sur tous les documents confondus. Les étapes d’entrainement, de validation et de test
ont été répétées plusieurs fois en changeant a chaque fois I'auteur, le jeu de données
et la combinaison auteur-jeu de données, respectivement. Nous avons également uti-
lisé la technique d’élargissement des données d’entrainement en alimentant le modele
CNN a chaque fois par une grande quantité de texte. Le modele a donné une haute
performance de la prédiction de texte arabe en utilisant des réseaux neuronaux convo-
lutionnels avec une précision de 97,8% dans le meilleur des cas.

Organisation de la these

Le reste de la these est divisé en deux parties :

La premiere partie est consacrée a I'état de I'art, on y trouve :

Chapitre 2 : Données massives
On va commencer, dans ce chapitre, par définir la notion de données massives (big
data) comme étant un ensemble de V (Le Volume, La Vélocité, La Variété, La Véracité,
La Valeur, ...)., ensuite on va présenter I'analyse de données massives : cycle de vie
de l'analyse, les plates-formes utilisées et les algorithmes d’analyse. On terminera ce
chapitre par les défis de big data.

Chapitre 3 : Les images hyperspectrales

Dans ce chapitre, on va présenter les données massives de télédétection et spéciale-
ment les images hyperspectrales. On va donner pour ces images, la représentation
en cube, les domaines d’application, le traitement (Visualisation, Classification) et les
défis.

Chapitre 4 : Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN)

Dans ce chapitre on va présenter une introduction au domaine de TALN et ses applica-
tions, puis on va traiter le probleme du TALN pour la langue arabe.

La deuxieme partie est consacrée aux contributions scientifiques, parmi lequelles on trouve :

Chapitre 5 : Réduction de dimension dans un environnement parallele, distribué
La contribution qui sera présentée dans ce chapitre propose une méthode distibuée de
réduction de dimension de I'image hyperspectrale.

Chapitre 6 : Visualisation de données : Application aux images Hyperspectrales

La contribution qui sera présentée dans ce chapitre traite la visualisation des images
hyperspectrales

Chapitre 7 : Classification par les réseaux de neurones convolutifs :Application
aux images Hyperspectrales

La contribution qui sera présentée dans ce chapitre propose un modele de classifica-
tion spectrale en se basant sur les réseaux de neurones convolutifs pour les images
hyperspectrales.
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— Chapitre 8 : Prédiction par les CNNs :Application aux TALN

La contribution qui sera présentée dans ce chapitre propose un modele de prédiction
des textes manquants dans les documents en arabe.

On terminera la thése par une conclusion et quelques pistes a suivre pour les chercheurs.



Premiére partie

Etat de ’art
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2.1 Introduction

Nous assistons a un tsunami de données de différents types et de différents formats. La
gestion, le traitement, le stockage et le transport de ces données devient un véritable défi. Les
données massives (en anglais Big Data) font référence aux stratégies non conventionnelles
et aux technologies novatrices utilisées par les entreprises et les organisations pour capturer,
gérer, traiter et donner du sens a un grand volume de données [2]. Twitter, Facebook, Ama-
zon, Verizon, Macy’s, et Whole Foods sont toutes des entreprises qui gérent leurs activités en
utilisant 'analyse des données massives.

Chaque jour, nous créons plus de deux quintillions d’octets de données (2EB) (voir la fig
2.1) et les chercheurs estiment que plus de 90% des données ont été générées au cours des
dernieres années [3] :

Décimal Binaire

Valeur Prefixe SI Valeur Prefixe IEC
1000 k kilo 1024 Ki kibi
10002 M mega 10242 Mi mebi
10003 G giga 10243 Gi gibi
10004 T téra 10244 Ti tebi
1000° P péta 10245 Pi pebi
10006 E exa 10246 Fi exbi
10007 z zetta 10247 Zi zebi
10008 Y yotta 10248 Yi yobi

FIGURE 2.1 — Les unités de mesure de données

La nécessité de comprendre et de donner un sens a ces grandes quantités de données a
donné naissance a la notion de Big Data.

2.2 Dimensions du Big Data

En 2001, Doug Laney [4], un analyste au sein de la société de conseil Meta Group Inc
(rachetée par Gartner), a introduit I'idée des trois Vs (Volume, Variété et Vélocité ). Les 3V
ont été utilisés en tant que cadre commun pour décrire les caractéristiques de Big Data [5,
6].

Dans la suite de ce chapitre, nous allons décrire les 3V et d’autres dimensions supplémen-
taires de Big Data proposées dans le secteur Informatique.

Volume :

Le volume (voir la Fig 2.2) fait référence a la quantité de données qu'une organisation ou
un individu collecte et/ou génere. En 2016, chaque jour, on estimait que 5,5 millions de nou-
veaux appareils étaient connectés pour collecter, analyser et partager des données. Dans [7],
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lauteur a prévu que 20,8 milliards d’appareils connectés seraient utilisés d’ici 2020. Donc
La taille minimale pour étre qualifiée de données volumineuses dépend du développement
technologique.

Variété :

La variété (voir la Fig 2.2) fait référence au nombre de types de données. Les progres tech-
nologiques permettent aux organisations de générer divers types de données : structurées,
semi-structurées et non structurées. Le texte, la photo, 'audio, la vidéo, les données de flux
de clics et les données des capteurs sont des exemples de données non structurées, qui n’ont
pas la structure normalisée requise pour un calcul efficace. Les données semi-structurées ne

sont pas conformes aux spécifications de la base de données relationnelle, mais peuvent étre
spécifiées pour répondre a certains besoins structurels des applications.

Vélocité :

La vélocité (voir la Fig 2.2) fait référence a la vitesse a laquelle les données sont générées
et traitées. La vélocité des données augmente avec le temps. Initialement, les entreprises ont
analysé les données a I'aide des systemes de traitement par lots en raison de la lenteur et du
colit élevé du traitement des données.

véracité :

IBM ! a ajouté la véracité en tant que quatriéme dimension (voir la Fig 2.2). La véracité
représente le manque de fiabilité et I'incertitude dans les sources de données. L’incertitude
et le manque de fiabilité résultent de I'incomplétude, de I'inexactitude, de la latence, de
I'incohérence, de la subjectivité et de la tromperie dans les données. Les gestionnaires ne
font pas confiance aux données lorsque des problemes de véracité sont répandus. Des outils
et des techniques statistiques ont été développés pour traiter I'incertitude et le manque de
fiabilité des données massives avec des niveaux ou des intervalles de confiance précis [8, 9].

Velocity of Data
TBs of data from financial
firms
20 Billion connections
Millions of weather sensars
100 sensors per car

Variety of Data
+4 Billion videos
400 Million tweets
500 Million wearables
30 Billion pieces of content

[ ¥
Big
Data

o

Volume of Data
2.5 EBs per day
average of 100 TBs per
company
+40,000 EBs of ddata

Veracity of Data
23% don't trust the data
Trillions lost due to bad
analytics

FIGURE 2.2 - Les quatre V de Big Data

1. https://www.ibm.com/fr-fr/it-infrastructure/solutions/big-data.
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variabilité & complexité :

SAS? a ajouté deux dimensions supplémentaires au Big Data : la variabilité et la com-
plexité. La variabilité fait référence a la variation des débits de données. En plus de la vitesse
croissante et de la variété des données, les flux de données peuvent fluctuer avec des pics
et des creux imprévisibles. Les données de pointe déclenchées par des événements impré-
visibles sont difficiles a gérer avec des ressources informatiques limitées. D’autre part, I'in-
vestissement dans les ressources pour répondre a la demande informatique de pointe sera
coliteux en raison de la sous-utilisation globale des ressources. La complexité fait référence
au nombre de sources de données. Les données massives sont collectées a partir de nom-
breuses sources de données. La complexité rend difficile la collecte, le nettoyage, le stockage
et le traitement de données hétérogenes. Il est nécessaire de réduire la complexité avec les
sources ouvertes, les plates formes standard et le traitement en temps réel des données en
continu.

valeur :

Oracle® a introduit la valeur en tant que dimension supplémentaire du Big Data. Les
entreprises doivent comprendre 'importance de I'utilisation du Big Data pour augmenter les
revenus, réduire les cofits opérationnels et mieux servir les clients, tout en tenant compte du
colit d’investissement d’'un projet Big Data. Les données seraient de faible valeur dans leur
forme originale, mais I'analyse des données transformera les données en un actif stratégique
de grande valeur. Les professionnels de I'IT doivent évaluer les avantages et les cofits de la
collecte et/ou de la génération de données volumineuses, choisir des sources de données a
haute valeur ajoutée et créer des outils analytiques capables de fournir des informations a
valeur ajoutée aux gestionnaires.

2.3 Analyse des big data

L’analyse des données massives differe de 'analyse traditionnelle des données, principale-
ment en raison des caractéristiques des données massives : le volume, la vélocité et la variété
. Pour répondre aux exigences distinctes en matiere d’analyse des données massives, une mé-
thodologie, étape par étape, est nécessaire pour organiser les activités et les taches liées a
l'acquisition, au traitement, a 'analyse et a la réutilisation des données.

Dans la section suivante, on va présenter le cycle de vie suivi pour I'analyse des données
volumineuses.

2.3.1 Cycle de vie d’analyse de données volumineuses

Le cycle de vie de I'analyse des données massives peut étre divisé en neuf étapes, comme
le montre la figure 2.3 :

— Evaluation de I'étude de cas
— Identification des données
— Acquisition et filtrage des données

— Extraction des données

2. https://[www.sas.com/fr_ma/insights/big-data/what-is-big-data.html.
3. https://www.oracle.com/fr/big-datal/.
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— Validation et nettoyage des données

— Agrégation et représentation des données
— Analyse des données

— Visualisation des données

— Utilisation des résultats de I'analyse

Stage 1

Business Case
Evaluation

Data Aggregation
&
Representation

Data
Identification

Data Acquisition
&

Filtering

Utilization of
Analysis Results

Data Validation
B
Cleansing

FIGURE 2.3 — Les neuf étapes du cycle de vie de I’analyse Big Data



14 Chapitre 2. Les données massives :BIG DATA

1. Evaluation de I’étude de cas

Chaque cycle de vie de I'analyse de Big Data doit commencer par une étude de cas bien
définie qui présente une compréhension claire de la justification, de la motivation et des
objectifs de la réalisation de I'analyse. En fonction des exigences métiers documentées dans
I’étude de cas, il est possible de déterminer si les problemes métier a résoudre sont réellement
des problemes de Big Data. Pour étre qualifié de probleme Big Data, un probleme métier
doit étre directement lié a une ou a plusieurs des caractéristiques Big Data telles que le
volume, la vélocité ou la variété. A noter également qu’'un autre résultat de cette étape est
la détermination du budget nécessaire pour mener a bien le projet d’analyse. Tout achat
requis, tel que des outils, du matériel et 'entrainement, doit étre compris a 'avance, de sorte
que l'investissement prévu puisse étre mis en balance avec les avantages escomptés de la
réalisation des objectifs.

2. Identification des données

La phase d’identification des données permet d’identifier les jeux de données nécessaires
au projet d’analyse et leurs sources. Identifier une grande variété de sources de données peut
augmenter la probabilité de trouver des modeéles et des corrélations cachés, en particulier
si ce qu’il faut rechercher exactement n’est pas clair. Selon le champ d’activité du projet
d’analyse et la nature des problémes métiers traités, les jeux de données requis et leurs
sources peuvent étre internes et/ou externes a 'entreprise.

3. Acquisition et filtrage des données

Lors de I'étape d’acquisition et de filtrage des données, ces dernieres sont collectées a
partir de toutes les sources de données identifiées lors de ’étape précédente. Les données ac-
quises sont ensuite soumises a un filtrage automatisé en vue de la suppression des données
corrompues ou considérées comme n’ayant aucune valeur pour les objectifs de I’analyse. Se-
lon le type de source de données, les données peuvent provenir d’'une collection de fichiers,
tels que les données achetées d’un fournisseur de données tiers, ou peuvent nécessiter 'in-
tégration d’API, comme avec Twitter. Dans de nombreux cas, en particulier lorsqu’il s’agit de
données externes non structurées, certaines ou la plupart des données acquises peuvent ne
pas étre pertinentes (bruit) et peuvent étre éliminées dans le cadre du processus de filtrage.
Comme le montre la figure 2.4, des métadonnées peuvent étre ajoutées via une automati-
sation aux données provenant de sources de données internes et externes afin d’améliorer
la classification et 'interrogation. Comme exemples de métadonnées ajoutées, on trouve la
taille et la structure du jeu de données, les informations source, la date et ’heure de la
création ou de la collecte et des informations spécifiques a la langue. Il est essentiel que les
métadonnées soient lisibles par machine et transmises au cours des étapes d’analyse ulté-
rieures. Cela permet de préserver la provenance des données tout au long du cycle de vie
de I'analyse Big Data, ce qui permet d’établir et de préserver la précision et la qualité des
données.
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FIGURE 2.4 — Des métadonnées sont ajoutées aux données de sources
internes et externes

4. Extraction des données

Certaines des données identifiées comme entrées pour ’analyse peuvent arriver dans un
format incompatible avec la solution Big Data. La nécessité de traiter des types de données
disparates est plus probable avec des données provenant de sources externes. L'étape de
I'extraction des données, consiste a extraire des données disparates et a les transformer en
un seul format que la solution Big Data sous-jacente peut utiliser pour I'analyse des données.
L’étendue de I'extraction et de la transformation requises dépend des types d’analyse et des
capacités de la solution Big Data. Par exemple, I'extraction des champs requis a partir de
données textuelles délimitées, comme avec les fichiers journaux du serveur Web, peut ne
pas étre nécessaire si la solution Big Data sous-jacente peut déja traiter directement ces
fichiers. La Figure 2.5 illustre I'extraction de commentaires et d’un ID utilisateur intégré a un
document XML sans qu’il soit nécessaire de procéder a une transformation plus poussée.

</TransactionlD>
3739251
</TransactionlD>

</UserlD>

23917 User ID Comments
</UserlD= - - -
<Date> 1 b 23917 | Website layout is confusing
19980501 ) Needs improvement.
</Date>

<Comments>

Website layout is confusing
Needs improvement.
</Comments>

FIGURE 2.5 — Les commentaires et les ID utilisateurs sont extraits d’un
document XML
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La figure 2.6 illustre I'extraction des coordonnées de latitude et de longitude d’un utilisa-
teur a partir d'un seul champ JSON. Une transformation supplémentaire est nécessaire pour
séparer les données en deux champs distincts, comme requis par la solution Big Data.

url: www.arcitura.com 23917 37.75 -122.42
description: education

location: 37.76, -122.42
}

userid: 29317 User ID Latitude Longitude
name: John Doe O
’

FIGURE 2.6 — L'ID utilisateur et les coordonnées d’un utilisateur sont
extraits d'un seul champ JSON.

5. Validation et nettoyage des données

Des données invalides peuvent fausser et falsifier les résultats de I'analyse. Contrairement
aux données traditionnelles d’une entreprise , ou la structure de données est prédéfinie et les
données prévalidées, les données entrées dans les analyses Big Data peuvent étre non struc-
turées sans aucune indication de validité. En raison de sa complexité, il peut étre difficile
d’en arriver a un ensemble de contraintes de validation appropriées. La phase de validation
et de nettoyage des données, permet d’établir des régles de validation souvent complexes et
de supprimer les données invalides connues. Les solutions Big Data recoivent souvent des
données redondantes sur différents jeux de données. Cette redondance peut étre exploitée
pour explorer des jeux de données interconnectés afin d’assembler des parameétres de valida-
tion et de remplir des données valides manquantes. Par exemple, comme illustré a la figure
2.7:

— La premiere valeur du jeu de données B est validée par rapport a la valeur correspon-
dante du jeu de données A.

— La deuxieme valeur du jeu de données B n’est pas validée par rapport a la valeur
correspondante du jeu de données A.

— Si une valeur est manquante, elle est insérée a partir du jeu de données A.

‘ T < ik

o (- zméHL 5 ““w' )\

3 /\ 3 |l—|—>1 .

- (3)14

5 T s [—[—
Dataset A Dataset B

FIGURE 2.7 — La validation des données
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6. Agrégation et représentation des données

Les données peuvent étre réparties sur plusieurs jeux de données, ce qui exige que les
ensembles de données soient regroupés au moyen de champs communs, par exemple la date
ou I'ID. Dans d’autres cas, les mémes champs de données peuvent apparaitre dans plusieurs
jeux de données, tels que la date de naissance. Dans les deux cas, une méthode de rappro-
chement des données est requise. L’étape d’agrégation et de représentation des données est
dédiée a l'intégration de plusieurs jeux de données afin d’obtenir une vue unifiée. Effectuer
cette étape peut devenir compliqué a cause des différences dans :

— Structure de données : bien que le format des données puisse étre identique, le modele
de données peut étre différent.

— Sémantique : une valeur étiquetée différemment dans deux jeux de données différents
peut signifier la méme chose, par exemple «code éleve» et «<num €éleve».

I'agrégation des grands volumes de données traités par les solutions Big Data est une opé-
ration qui demande beaucoup de temps et d’efforts. La réconciliation de ces différences peut
nécessiter une logique complexe, une exécution automatique et sans intervention humaine.
Les besoins futurs en matiére d’analyse des données doivent étre pris en compte a cette étape
pour favoriser la réutilisation des données. Que I'agrégation des données soit nécessaire ou
non, il est important de comprendre que les mémes données peuvent étre stockées sous de
nombreuses et différentes formes. Une forme peut étre mieux adaptée a un type particulier
d’analyse qu’une autre. Une structure de données normalisée par la solution Big Data peut
servir de dénominateur commun pouvant étre utilisé pour toute une gamme de techniques
d’analyse et de projets. Cela peut nécessiter la création d’'un référentiel d’analyse central
centralisé, comme une base de données NoSQL (voir la figure 2.8).

I DIl EErrE

+ —

Dataset A Dataset B Dataset C

FIGURE 2.8 — Exemple simple d’agrégation de données

7. Analyse des données

L’étape de I'analyse des données, est consacrée a ’exécution de la tache d’analyse propre-
ment dite, qui comprend habituellement un ou plusieurs types d’analyse. Cette étape peut
étre itérative par nature, surtout si I'analyse des données est exploratoire, auquel cas I'ana-
lyse est répétée jusqu’a ce que le modele approprié ou la corrélation soient découverts.

En fonction du type de résultat d’analyse requis, cette étape peut étre aussi simple que
d’interroger un jeu de données afin de calculer une agrégation a des fins de comparaison.
D’autre part, il peut étre aussi difficile comme I'exemple de combiner I'exploration de don-
nées et des techniques d’analyse statistique complexes pour découvrir des modeles et des
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anomalies. L’analyse de données peut étre classifiée en analyse de confirmation ou en ana-
lyse exploratoire (voir la figure 2.9).

data

analysis data mining

© A

¢ }

confirmatory exploratory ~  ------

FIGURE 2.9 - L'analyse des données.

L’analyse des données de confirmation est une approche déductive ou la cause du phé-
nomene étudié est proposée au préalable. La cause ou 'hypothese proposée est appelée hy-
pothese. Les données sont ensuite analysées afin de prouver ou de réfuter 'hypothése et de
fournir des réponses définitives a des questions spécifiques. Les techniques d’échantillonnage
des données sont généralement utilisées. Les découvertes ou les anomalies inattendues sont
généralement ignorées car une cause prédéterminée a été supposée.

L’analyse exploratoire des données est une approche inductive étroitement associée a
I'exploration de données. Aucune hypothese n’est générée. Les données sont plutot analysées
afin de mieux comprendre la cause du phénomene. Bien qu’elle ne fournisse peut-étre pas
de réponses définitives, cette méthode fournit une orientation générale pouvant faciliter la
découverte de modeles ou d’anomalies.

8. Visualisation des données

La capacité d’analyser des quantités massives de données et de trouver des informations
utiles a peu de valeur, si les seuls qui peuvent interpréter les résultats sont les analystes.
L’étape de la visualisation des données est consacrée a I'utilisation de techniques et d’outils de
visualisation des données afin de communiquer graphiquement les résultats de I'analyse pour
une interprétation efficace par les utilisateurs professionnels. Les utilisateurs professionnels
doivent étre en mesure de comprendre les résultats afin d’obtenir une valeur ajoutée de
I'analyse, puis de pouvoir fournir une réaction, comme indiqué par la ligne pointillée pointant
de I'étape 8 a I'étape 7.

La visualisation des données donne aux utilisateurs la possibilité d’effectuer une analyse
visuelle, permettant de découvrir des réponses a des questions qu’ils n'ont méme pas encore
formulées.

9. Utilisation des résultats de I’analyse

Selon la nature des problemes d’analyse abordés, il est possible que les résultats de 'ana-
lyse produisent des « modeles » qui résument de nouvelles idées et de nouvelles interpréta-
tions sur la nature des modeéles et des relations existantes dans les données analysées. Un
modele peut ressembler a une équation mathématique ou a un ensemble de regles.
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2.3.2 Les plates-formes d’analyse des big data

Diverses solutions ont été présentées pour I'analyse des données volumineuses, qui peuvent
étre divisées en [10] :

— Traitement/Calcul : Hadoop #, Nvidia CUDA > ou Twitter Storm °
— Stockage : Titan ou HDFS
— Analyse : MLPACK [11] ou Mahout”.

Bien qu’il existe des produits commerciaux pour I'analyse des données [11, 12], la plupart
des études sur I'analyse traditionnelle des données sont axées sur la conception et 1’élabo-
ration de « moyens» efficaces pour trouver les éléments utiles a partir des données. Mais
lorsque nous entrons dans I'ére des big data, la plupart des systemes informatiques actuels
ne seront pas en mesure de gérer 'ensemble des données en une seule fois ; par conséquent,
la facon de concevoir une bonne structure logicielle d’analyse des données et la facon de
concevoir des méthodes d’analyse sont deux choses importantes pour le processus d’analyse
des données.

Dans I'état de I'art, des enquétes approfondies ont été menées pour discuter les infrastruc-
tures logicielles de données volumineuses [13, 14, 15]. Dans cette section, on va présenter
certaines infrastructures logicielles populaires dans le domaine de données massives.

2.3.2.1 Apache Hadoop

Hadoop est un projet Apache fondé en 2008 par Doug Cutting chez Yahoo et Mike Cafa-
rella a I'Université du Michigan. Hadoop est constitué de deux composants principaux :

— Hadoop Distributed File System (HDFS) : pour le stockage des données

— Hadoop Mapreduce : pour le traitement de données [16].

Par la suite, on va présenter le modele de programmation Mapreduce et le systéme de
fichiers HDFS

Modele de programmation MapReduce :

MapReduce est un modeéle de programmation congu pour traiter en parallele de grands
jeux de données. MapReduce a été proposé par Google en 2004 [16] comme une abstraction
permettant d’effectuer des calculs simples tout en masquant les détails de la parallélisation,
du stockage distribué, de I'équilibrage de la charge et de la tolérance aux pannes.

Les caractéristiques centrales du modele de programmation Mapreduce sont deux fonc-
tions, écrites par l'utilisateur : Map et Reduce.

La fonction Map prend une seule paire clé-valeur comme entrée et produit une liste de
paires clé-valeur intermédiaires. Les valeurs intermédiaires associées a la méme clé intermé-
diaire sont regroupées et transmises a la fonction Reduce.

4. http://hadoop.apache.org/.

5. https://developer.nvidia.com/.
6. http://storm.apache.org/.

7. http://mahout.apache.org/.
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La fonction Reduce prend comme entrée une clé intermédiaire et un ensemble de valeurs
pour cette clé. Elle fusionne ces valeurs pour former un ensemble plus petit de valeurs.
L’apercu du systéme de Mapreduce est illustré par la Figure 2.10
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FIGURE 2.10 — L'architecture de MapReduce

Les étapes de base d'un programme MapReduce sont les suivantes :

— Lecture des données : dans cette phase, les données d’entrée sont transformées en
un ensemble de paires clé-valeur. Les données d’entrée peuvent provenir de diverses
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sources telles que des systéemes de fichiers, des systéemes de gestion de bases de don-
nées (SGBD) ou la mémoire principale (RAM). Les données d’entrée sont divisées en
plusieurs morceaux de taille fixe. Chaque bloc est traité par une instance de la fonction
Map.

— Phase de Map : pour chaque bloc ayant la structure clé-valeur, la fonction de Map
correspondante est déclenchée et produit un ensemble de paires clé-valeur intermé-
diaires.

— Phase de combinaison : cette étape a pour but de regrouper toutes les paires clé-valeur
intermédiaires associées a la méme clé intermédiaire.

— Phase de partitionnement : apres leur combinaison, les résultats sont répartis entre les
différentes fonctions de Reduce.

— Phase de Reduce : la fonction Reduce fusionne les paires de valeurs clés ayant la méme
clé et calcule un résultat final.

HDFS :

HDEFS est une implémentation open source du systeme de fichiers distribué de Google
(GFS) [17]. 1l fournit un systéme de fichiers distribués évolutifs pour stocker de grands
fichiers sur des machines distribuées de maniére fiable et efficace [18]. Dans la Figure 2.11,
nous montrons I'architecture abstraite de 'HDFS et ses composants.

Secondary Name Mode

T.‘hechpuint
1: Request to getiset file

> HDFS Master
3: File Adress MameMode

(Metadata, replicas, Name, ..)

e

/1
Application
HDFSI Client 4: Read/Write files | 2: Communication
V"
HDFS Slave HDFS Slave HDFS Slave
Data Nede Data Node o Data Node

FIGURE 2.11 — Architecture de HDFS

HDFS se compose d’une architecture maitre/esclave avec un maitre nommé "Name Node"
et plusieurs esclaves nommés "Data Nodes" . Le Name Node est responsable de I'attribution
de l'espace physique pour stocker les fichiers volumineux envoyés par le client HDFS. Si
le client souhaite récupérer des données a partir du HDFS, il envoie une demande au Name
Node. Le Name Node cherchera leur emplacement dans son systeme d’indexation et renverra
ensuite leur adresse au client. Le Name Node renvoie au client HDFS les métadonnées (nom
de fichier, emplacement du fichier, etc.) associées aux fichiers stockés. Un Name Node se-
condaire enregistre périodiquement I'état du Name Node. Si le Name Node échoue, le Name
Node secondaire prend automatiquement le relais.
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2.3.2.2 Apache Spark

Apache Spark est une puissante infrastructure logicielle de traitement offrant un outil
simple d’utilisation pour I'analyse efficace de données hétérogenes. Il a été développé a l'ori-
gine a 'UC Berkeley en 2009 [19]. Spark présente plusieurs avantages par rapport aux autres
infrastructures Big Data telles que Hadoop et Storm. Spark est utilisé par de nombreuses so-
ciétés telles que Yahoo, Baidu et Tencent. Un concept clé de Spark est constitué par les jeux
de données distribués résilients (Resilient Distributed Datasets : RDD). Un RDD est essentiel-
lement une collection immuable d’objets répartis sur un cluster Spark. Dans Spark, il existe
deux types d’opérations sur les RDD : transformations et actions.

— Les transformations consistent a créer de nouveaux RDD a partir des RDD existants en
utilisant des fonctions comme map, filter, union et join.

— Les actions se composent du résultat final des calculs RDD.

Dans la Fig. 2.12, nous présentons un apercu de I'architecture Spark.

ot o e 0 0 e s
v v

[ | MLIib | | SparksaL | | Spark Streaming | | GraphX | ‘
Driver Program
Spark Context
A .
Worker Node Cluster ( Worker Node
manager
L
Worker Mode Worker Node
SIS[=T=A =g W = ]
—
HDFS DBMS EC2 Applications

FIGURE 2.12 — Apercu du systéme Spark

Un cluster Spark est basé sur une architecture maitre/esclave avec trois composantes
principales :
— Driver Program :
ce composant représente le nceud esclave dans un cluster Spark. Il gére un objet appelé
SparkContext qui gére et supervise les applications en cours d’exécution.
— Cluster Manager :

Ce composant est responsable de l'orchestration du flux de travail de I'application
attribuée par Driver Program aux workers. Il contrdle et supervise également toutes
les ressources du cluster et renvoie leur état au Driver Program.

— Worker Nodes :

chaque Worker Node représente un conteneur d’une seule opération lors de I'exécution
d’un programme Spark.
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En plus des opérations existantes dans Hadoop (MapReduce), Apache Spark offre la possi-
bilité de travailler avec des requétes SQL, le streaming, le traitement de graphes, la machine
d’apprentissage (voir figure 2.13). Spark propose les interfaces de programmation d’applica-
tions suivantes (API) [19].

Spark Framework Ecosystem

Machine Graph Analytics Spark Cassandra Spark R
SparkSQL | | SparkStroaming | | | orming (MIb) | | (GraphX) Connector Integration

Spark Core

FIGURE 2.13 - Bibliotheques d’infrastructure Spark

— SparkCore :
Spark Core est le moteur d’exécution général de la plate-forme Spark. Toutes les autres
fonctionnalités et extensions sont construites au dessus de SparkCore. Spark Core
fournit des capacités de calcul en mémoire et un modele d’exécution généralisé pour
prendre en charge une grande variété d’applications, ainsi que des API Java, Scala et
Python pour faciliter le développement.

— SparkStreaming :
Spark Streaming permet de réaliser de puissantes applications interactives et analy-
tiques sur les données historiques et en streaming, tout en héritant de la facilité d’uti-
lisation de Spark et de ses caractéristiques de tolérance aux pannes. Il peut étre utilisé
avec une grande variété de sources de données populaires, y compris HDFS, Flume
[20], Kafka [21], et Twitter [19].

— SparkSQL :
Spark offre une gamme de fonctionnalités pour structurer les données extraites de
plusieurs sources. Il permet ensuite de les manipuler en utilisant le langage SQL [22].

— SparkMLLib :
Spark fournit une bibliothéque d’apprentissage machine évolutive fournissant a la fois
des algorithmes de haute qualité et une vitesse élevée (jusqu’a 100 fois plus rapide que
MapReduce) [19].

— GraphX :
Graphx [23] est une API Spark pour le calcul paralléle de graphes (par exemple, algo-

rithme PageRank et filtrage collaboratif). A un haut niveau, Graphx étend I'abstraction
Spark RDD en introduisant le Resilient Distributed Property Graph : un multigraphe



24

Chapitre 2. Les données massives :BIG DATA

orienté avec des propriétés attachées a chaque sommet et arréte. Pour le calcul des
graphes, Graphx fournit un ensemble d’opérateurs fondamentaux (par exemple, sub-
graph, joinVertices, et MapReduceTriplets)) ainsi qu'une variante optimisée de I’API
Pregel [24]. De plus, Graphx inclut une collection croissante d’algorithmes de graphes
(par exemple, PageRank, composants connectés, propagation d’étiquettes et comptage
de triangle) pour simplifier les taches d’analyse des graphes.

Il existe d’autres infrastructures logicielles pour le traitement de Big data. La figure 2.14
présente pour chaque infrastructure logicielle, les caractéristiques suivantes :

le modéle de programmation,

le type de sources de données

la stratégie de tolérance aux pannes.

les langages de programmation pris en charge,

la possibilité de permettre le traitement itératif des données

la compatibilité avec les bibliotheques d’apprentissage automatique existantes

Hadoop Spark Storm Flink Samza
Data format Key-value Key-value, RDD  Key-value Key-value Events
Processing mode Batch Batch and Stream Batch and Stream
Stream Stream
Data sources HDFS HDFS, DBMS HDFS, HBase Kafka, Kinesis, Kafka
and Kafka and Kafka message  queus,
socket streams
and files
Programming model Map and Reduce  Transformation Topology Transformation Map and Reduce
and Action
Supported program- Java Java, Scala and Java Java Java
ming language Python
Cluster manager YARN Standalone, YARN Zookeeper YARN
YARN and or Zookeeper
Mesos
Comments Stores large data Gives several Suitable for real- Flink is an exten- Based on Hadoop
in HDFS APIs to de- time applications sion of MapRe- and Kafka
velop interactive duce with graph
applications methods
Iterative  computa- Yes (by running Yes Yes Yes YES
tion multiple MapRe-
duce jobs)
Interactive Mode No Yes No No No
Machine learning Mahout SparkMLIlib Compatible with FlinkML Compatible with
compatibility SAMOA API SAMOA APIL
Fault tolerance Duplication fea- Recovery tech- Checkpoints Checkpoints Data partitioning
ture nique on the
RDD objects

FIGURE 2.14 — Une étude comparative des frameworks Big Data popu-

laires

2.3.3 Algorithmes d’analyse

2.3.3.1 Algorithmes d’exploration de données

Fan et Bifet [25] ont souligné que les termes «données volumineuses» [26] et «<exploration
de données volumineuses» (en anglais : Big Data Mining) [27] avaient été présentés pour la



2.3. Analyse des big data 25

premiere fois en 1998. La recherche de quelque chose dans le Big Data sera 'une des taches
principales de ce domaine de recherche. Les algorithmes de Data Mining pour I'analyse des
données jouent un réle vital dans 'analyse des big data, en ce qui concerne le cofit de calcul,
les besoins en mémoire et la précision des résultats finaux.

2.3.3.2 Algorithmes de regroupement (clustering)

A l'ére des big data, les algorithmes de clustering traditionnels deviendront encore plus
limités qu’auparavant. Ils exigent généralement que toutes les données soient dans le méme
format et soient chargées dans la méme machine de facon a trouver des choses utiles a partir
des données entieres.

Bien que le probleme d’analyse du jeu de données a grande échelle et de grande di-
mension [28] ait attiré de nombreux chercheurs de diverses disciplines au cours du siecle
dernier et que plusieurs solutions [29, 30] aient été présentées ces dernieres années, les
caractéristiques du big data soulevent encore plusieurs nouveaux défis pour les problémes
de clustering de données, la réduction de la complexité des données est I'un des problémes
majeurs du clustering Big Data.

Dans [31], les auteurs ont divisé le regroupement des big data en deux catégories : le
regroupement sur une seule machine (solutions d’échantillonnage et de réduction des di-
mensions) et le regroupement sur plusieurs machines (solutions paralleles et Mapreduce).
Cela signifie que les solutions traditionnelles de réduction peuvent également étre utilisées
a l'ere des big data, parce que la complexité et 'espace mémoire nécessaires au processus
d’analyse des données seront réduits en utilisant des méthodes d’échantillonnage et de ré-
duction des dimensions.

Plus précisément, I’échantillonnage peut étre considéré comme une réduction de la «
quantité de données » entrées dans un processus d’analyse des données, tandis que la ré-
duction des dimensions peut étre considérée comme une « réduction de la taille de jeu des
données ». Les dimensions non pertinentes seront éliminées avant que le processus d’analyse
des données ne soit effectué.

Cloudvista [32, 33] est une solution représentative pour le clustering des big data, qui
utilise le cloud computing pour exécuter le processus de clustering en paralléle. L'utilisation
de GPU pour améliorer les performances d’un algorithme de clustering est une autre solu-
tion prometteuse pour I'exploration de données volumineuses. Le Multiple Species Flocking
(MSF) [34] a été appliqué a la plate-forme CUDA de NVIDIA pour réduire le temps de calcul
de l'algorithme de clustering dans [35]. Les résultats de la simulation montrent que le fac-
teur d’accélération peut étre augmenté de 30 a 60 en utilisant le GPU pour le regroupement
de données.

Etant donné que la plupart des algorithmes de regroupement traditionnels (p. ex., k-
means) exigent un calcul centralisé, la principale préoccupation de Feldman et al. [36], est
de savoir comment les rendre capables de traiter les probléemes de regroupement de big data.

2.3.3.3 Algorithmes de classification

Semblable a I'algorithme de regroupement pour I'exploration de big data, plusieurs études
ont également tenté de modifier les algorithmes de classification traditionnels pour les faire
fonctionner sur un environnement de calcul paralléle ou pour développer de nouveaux al-
gorithmes de classification qui fonctionnent naturellement sur un environnement de calcul
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parallele. Dans [37], la conception de I'algorithme de classification a pris en compte les don-
nées d’entrée collectées par des sources de données distribuées et elles seront traitées par un
ensemble hétérogene d’apprenants. Dans cette étude, Tekin et al. ont présenté un nouvel al-
gorithme de classification appelé « classifier ou envoyer pour classification ». Ils ont supposé
que chaque apprenant pouvait traiter les données d’entrée de deux manieres différentes. Les
informations seront échangées entre les différents apprenants. Ce type de solutions peut étre
considéré comme un apprentissage coopératif visant a améliorer la précision de la résolution
du probléme de la classification des données volumineuses. Une solution intéressante utilise
I'informatique quantique pour réduire I'espace mémoire et le cofit de calcul d’'un algorithme
de classification. Par exemple, dans [38], Rebentrost et al. ont présenté une version de SVM
basée sur le quantique pour la classification des big data et ont soutenu que l'algorithme
de classification qu’ils ont proposé peut étre mis en ceuvre avec une complexité temporelle
O(log NM) ou N est le nombre de dimensions et M est le nombre de données d’entrainement.
Il y a de grandes perspectives pour I'exploration de big data en utilisant un algorithme de
recherche quantique lorsque le matériel informatique quantique deviendra mature.

2.3.3.4 Algorithmes d’extraction de modeles fréquents

La plupart des recherches sur 'extraction de modeéles fréquents (c’est-a-dire les régles
d’association et I'extraction de modeles séquentielle) était axée des le début sur la gestion
d’un jeu de données a grande échelle, au tout début parce que certaines approches précoces
ont été tentées pour analyser les données de transaction des grands centres commerciaux.
Etant donné que le nombre de transactions dépasse généralement les « dizaines de milliers »,
les questions relatives a la facon de traiter les données a grande échelle ont été étudiées pen-
dant plusieurs années, comme l'arbre FP [39] qui utilise la structure de I'arbre pour inclure
les motifs fréquents afin de réduire davantage le temps de calcul de 'exploration des regles
d’association. En plus des algorithmes traditionnels d’exploitation de modéles fréquents, bien
entendu, les technologies d’informatique paralléle et le cloud computing ont également attiré
des chercheurs dans ce domaine de recherche. Parmi eux, la solution de MapReduce a été
utilisée pour les études [40, 41] afin d’améliorer les performances de 'algorithme d’extrac-
tion de modele fréquent. En utilisant le modele map-reduce pour I'algorithme d’exploration
de motif fréquent, on peut facilement s’attendre a ce que son application a la « plateforme
cloud » [42, 43] devienne une tendance populaire dans I'avenir. L’étude de [40] a non seule-
ment utilisé le modele de Map-Reduce, elle a également permis aux utilisateurs d’exprimer
leurs contraintes d’intérét spécifique dans le processus d’exploration de modele fréquent. La
performance de ces méthodes en utilisant le modele map-reduce pour I'analyse des méga-
données est, sans aucun doute, meilleure que les algorithmes traditionnels d’exploration de
motifs fréquents fonctionnant sur une seule machine.

2.3.3.5 Apprentissage automatique pour I’exploration de big data

Le potentiel de I'apprentissage automatique pour l'analyse des données se trouve faci-
lement dans les premiéres publications [44, 45]. Les algorithmes d’apprentissage machine
peuvent étre utilisés pour les différents problémes d’exploration et d’analyse, car ils sont
généralement utilisés comme algorithme de «recherche» de la solution requise. Comme la
plupart des algorithmes d’apprentissage machine peuvent étre utilisés pour trouver une so-
lution approximative au probleme d’optimisation, ils peuvent étre utilisés pour la plupart
des problemes d’analyse de données, si les problémes d’analyse de données peuvent étre
formulés en tant que problemes d’optimisation. Par exemple, I'algorithme génétique (GA),
I'un des algorithmes d’apprentissage machine, peut non seulement étre utilisé pour résoudre
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le probleme de regroupement [46], mais aussi pour résoudre le probleme de l'extraction de
modeles fréquents [47].

Une étude récente [48] montre que certains algorithmes d’exploitation traditionnels, cer-
taines méthodes statistiques, certaines solutions de prétraitement et méme l'interface gra-
phique ont été appliqués a plusieurs outils et plateformes représentatifs pour I'analyse des
données volumineuses. Les résultats montrent clairement que les algorithmes d’apprentis-
sage automatique seront I'une des parties essentielles de I’analyse des données volumineuses.
L'un des problemes liés a l'utilisation des méthodes actuelles d’apprentissage automatique
pour I'analyse des données volumineuses est similaire a celui de la plupart des algorithmes
d’exploration de données traditionnels concus pour l'informatique séquentielle ou centra-
lisée. Cependant, 'une des solutions les plus possibles est de les faire fonctionner pour le
calcul paralléle.

Heureusement, certains des algorithmes d’apprentissage automatique (par exemple, des
algorithmes basés sur une population) peuvent essentiellement étre utilisés pour le calcul
parallele, ce qui est démontré depuis plusieurs années, comme la version de calcul parallele
de l'algorithme génétique (PGA) [49]. Comme le montre la figure 2.15(a), la population de
'algorithme génétique du modele d’ile, I'un des GA paralleles, peut étre divisée en plusieurs
sous-populations, comme le montre la figure 2.15(b). Cela signifie que les sous-populations
peuvent étre affectées a différents threads ou noeuds d’ordinateur pour un calcul parallele,
par une simple modification de I'AG.
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FIGURE 2.15 — L'AG traditionnel (TGA) et 1’algorithme génétique pa-
rallele (PGA)

Pour cette raison, dans [50], Kiran et Babu ont expliqué que la structure logicielle pour
I'algorithme d’exploration de données distribuées doit encore agréger les informations pro-
venant de différents nceuds d’ordinateur. Comme le montre la figure 2.16, la conception
commune de I'algorithme d’exploration de données distribuées est la suivante : chaque al-
gorithme d’extraction sera exécuté sur un noeud d’ordinateur (Worker) qui a ses données
localement cohérentes, mais pas sur 'ensemble des données.
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FIGURE 2.16 — Un exemple simple d'une Structure logicilelle d’explo-
ration de données distribuées
parencitecurtin2013mlpack

Pour construire une connaissance globalement significative apreés que chaque algorithme
d’exploration ait trouvé son modele local, le modele local de chaque nceud informatique
doit étre agrégé et intégré dans un modele final afin de représenter la connaissance com-
pléte. Bu et al. [51] ont trouvé des problémes de recherche en essayant d’appliquer des
algorithmes d’apprentissage automatique a des plates-formes informatiques paralléles. Par
exemple, la premiére version de la structure logicielle map-reduce ne prend pas en charge
Iitération (c.-a-d., la récursion). Mais la bonne nouvelle est que certains travaux récents [24,
52] ont porté une attention particuliére a ce probléme et ont essayé de le modifier. A l'instar
des solutions pour améliorer les performances des algorithmes traditionnels d’exploration
de données, 'une des solutions possibles pour améliorer les performances d'un algorithme
d’apprentissage machine est d’utiliser CUDA, c.-a-d., un GPU, pour réduire le temps de calcul
de I'analyse des données. Une autre étude [53] a tenté d’appliquer I'algorithme basé sur les
fourmis a la plate-forme de calcul en grille. L’algorithme d’exploitation proposé étant étendu
par l'algorithme de classification des fourmis de Deneubourg et al. [54], Ku-Mahamud a mo-
difié le comportement de cet algorithme de classification de fourmis pour la classification
de grandes données. Autrement dit, chaque fourmi sera placée au hasard sur la grille. Cela
signifie que l'algorithme de groupement de fourmis peut alors étre utilisé sur un environ-
nement de calcul paralléle. Les tendances des études sur 'apprentissage automatique pour
I'analyse des big data peuvent étre divisées en deux volets : on tente de faire fonctionner des
algorithmes d’apprentissage automatique sur des plateformes paralléles, comme Radoop?,
Mahout”? et PIMRU [51]; 'autre consiste & remanier les algorithmes d’apprentissage auto-
matique pour les rendre adaptés au calcul parallele ou a 'environnement de calcul parallele,
comme les algorithmes de réseau neural pour GPU [55] et I'algorithme a base de fourmis
pour la grille [53]. En résumé, les deux permettent d’appliquer les algorithmes d’apprentis-
sage automatique a 'analyse des big data, méme si de nombreux problemes de recherche
doivent encore étre résolus, comme le colit de la communication pour les nceuds informa-
tiques différents [11] et le cofit de calcul élevé que la plupart des algorithmes d’apprentissage
automatique exigent [55]. La figure suivante 2.17, décrit quelques structures logicielles uti-
lisées pour 'analuyse de données massives :

8. https :/ /rapidminer.com/products/radoop/
9. https ://mahout.apache.org/
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i Mame References Year Description T
Analysis framewaork  DOT [58] 2011 Add moare computation resources Framewark

via scale out solution
GLADE &9 2011 Multi-level tree=based systemn
architecture
Starfish [22] 2012 Self-tunirg analytics system
QOT-MDC [9E] 2012 Privacy issues
MRAM [@1] 2013 Mobile agent technalogies
CBOMASP [24] 2013 Statistical cormmputation and data
mining approaches
SO0ES [37] 2012 Decision support system issues
BOAF [93] 2014 Data centric architecture
HACE [35] 2014 Data mining approaches
Hadoop [83] 2011 Parallel computing platform Platform
CUDA [54] 2007  Parallel computing platform
Storm [55] 2014 Parallel computing platform
Pregel [125] 2010 Large-scale graph data analysis
MLFACK [B6] 2013 Scalable machine learming library ML
Mahout [87] 2011 Machine=leaming algorithms
MLAS [124] 2012 MWachine=leaming algorithms
FIKRL [124] 2012 Machine Learning algarithms
Radoop [125) 2011 Data analytics, machine lzarning
algorithims, and R statistical wool
Mining algorithrm  DBDOC [144] 2004  Parallel clustering (all}
PEM [145] 2009 Map-reduce-based k-means cluster-
ing
CloudVista [111] 2012 Cloud computing for clustering
MSECUDA [113] 2013 GPU for custering
BDCAC [127] 2013 Ant on grid computing environment
far clusterirg
Corest [114] 2013 Use atree construction for generat-
irg the coresets in parallel for
clustering
SOM=-MBP [128] 2013 Meural retwork with CGF for clas- LA
sification
Cob [115] 2013 Parallel computing for classification
SWMIGA [72) 2014 Using GA for reduce the number of
dimensions
Cuantum SV [118] 2014  Quanturn computing for classifica-
jilalyl
OPsF [121] 2010 Applied frequent patterm algorithm FP
to cloud platfarm
DHTRIE [120) 2011 Applied frequent pattern algorithm
to cloud platform
SPCFPC and DPC [117] 2012 Map-reduce model for frequent pat-
tem mining
MFFSAM [115] 2014 Concerned the specific interest con=

straints and applied map-reduce
madel

P perspective, T takonomy, ML machine leaming, CLU dustering, CLA classification, FF frequent pattem

FIGURE 2.17 — structures logicielles utilisées pour 'analuyse de don-
nées massives
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2.4 Défis de I’analyse de données volumineuses

De nombreuses études se sont concentrées sur l'utilisation de techniques d’analyse telles
que l'exploration de données, la visualisation, 'analyse statistique et I'apprentissage auto-
matique. Cependant, il est nécessaire de développer de nouvelles approches analytiques afin
de relever les défis liés au Big Data, tels que le temps requis pour le traitement lorsque le
volume de données est trés important [56]. Dans [56] les auteurs présentent les difficul-
tés d’application des solutions analytiques actuelles, y compris 'apprentissage automatique,
I'apprentissage en profondeur, les approches progressives et I'informatique granulaire.

Les auteurs de [57] ont abordé de la méme maniere les applications, les opportunités et
les défis liés au big data, et ont examiné plusieurs techniques permettant de relever les défis
du big data, telles que le cloud computing et I'informatique quantique, afin d’examiner leur
efficacité.

Les auteurs de [58] ont expliqué le potentiel et les applications des big data. Ils présen-
taient les techniques des données massives et offraient un certain contexte aux approches
analytiques des données massives.

Par la suite, on va parenciter quelques défis qu’on doit résoudre dans cette thése pour
exploiter efficacement les données massives

2.4.1 Stockage des données, capture des données et qualité des
données :

Capturer et stocker des données n’est pas facile, d’autant plus que la taille et la com-
plexité des ensembles de données augmentent de plus en plus. Il n'y a souvent pas assez
d’espace pour stocker de telles données massives et de nombreux secteurs et domaines, tels
que les domaines financier et médical, sont forcés de supprimer des données. La capture et
la création de données précieuses ne se font qu’a un cofit élevé [57].

Les auteurs de [56] ont discuté des caractéristiques du big data en termes de traitement
par de nombreux outils d’analyse et de visualisation. La couche des plateformes de données,
ses composants et ses technologies ont été expliqués. En termes de capacités, différentes tech-
nologies ont été comparées, et les systémes de big data ont été catégorisés en fonction de
leurs caractéristiques et des services fournis aux utilisateurs. Ils ont montré que l'utilisation
des données massives a encore de nombreux problemes techniques a résoudre. Ils ont éga-
lement présenté les défis des systemes informatiques Big Data, en examinant les difficultés a
différents niveaux «comprenant la capture, le stockage, la recherche, le partage, ’analyse, la
gestion et la visualisation de données». Cela comprenait 'examen des questions de sécurité
et de confidentialité. La taille des données massives augmente de facon exponentielle, ce qui
empéche la technologie actuelle de gérer de tels ensembles de données.

Les défis actuels du Big Data incluent donc la gestion du Big Data, qui consiste a collec-
ter, intégrer et stocker des données avec des exigences minimales (matériel et logiciel). La
gestion des données volumineuses nécessite également le nettoyage des données pour des
raisons de fiabilité, puis 'agrégation des données provenant de différentes sources avant de
les encoder a des fins de sécurité et de confidentialité [57, 59]. Le défi du nettoyage des
données volumineuses réside dans la complexité des données : vitesse, volume et variété
[60]. Les défis de 'agrégation de Big Data sont impliqués dans la synchronisation de sources
de données externes et de plateformes Big Data distribuées (comprenant des applications,
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des référentiels, des capteurs, des réseaux, etc.) dans un systéme cohérent [56]. De plus,
en raison du déséquilibre des capacités des systémes, le défi réside dans l'architecture et la
capacité des ordinateurs, car les capacités déséquilibrées des systemes pourraient avoir une
incidence sur les performances des applications de big data [57]. En outre, le défi des big
data déséquilibrées est de savoir comment classifier les jeux de données déséquilibrés comme
des techniques d’apprentissage classiques ne sont pas adaptées a des jeux de données dés-
équilibrés » [56]. Les défis de I'analyse de données volumineuses résident dans I’analyse
complexe des données nécessaire pour comprendre les relations entre les caractéristiques
des données. Certaines analyses de données nécessitent une analyse en temps réel, telles
que la navigation, les réseaux sociaux, la finance, la biomédecine, I'astronomie et les sys-
témes de transport intelligents, tandis que d’autres analyses nécessitent des résultats précis
mais pas nécessairement les mémes vitesses. Le défi de 'analyse de données volumineuses
provient principalement des 5V et de leurs effets sur les performances des ensembles de
données [61]. Une solution pour le défi de stockage est I'utilisation de Hadoop (plate-forme
Apache), qui est une plate-forme de traitement de données distribuée open-source avec la
puissance de traiter des quantités extrémement grandes de données. Pour ce faire, Hadoop
divise les données en parties plus petites, puis spécifie certaines parties des jeux de données
pour des serveurs séparés (nceuds) [62]

2.4.2 Analyse de données et visualisation

Les problemes d’analyse des données découlent de la complexité des données (des types
et des structures complexes). Les techniques d’analyse de données standard rencontrent des
difficultés pour traiter de telles données massives, car il est plus difficile de comprendre les
lois de distribution de ces données [63].

Les défis de la visualisation des données volumineuses proviennent des dimensions et de
la taille élevées des données. L’objectif principal de la visualisation de données est d’expli-
quer efficacement les connaissances a I'aide de diagrammes, afin de transférer facilement des
informations a l'utilisateur. Les connaissances cachées dans les jeux de données complexes et
a grande échelle sont rendues visibles. Toutefois, pour une analyse plus précise des données,
il est utile de résumer les informations dans des formats schématiques, y compris des carac-
téristiques ou des variables représentant des unités d’information. Néanmoins, en raison de
la grande taille et des grandes dimensions du Big Data, il peut également étre difficile de
gérer la visualisation de données dans des applications Big Data [57, 63].

[56] a discuté I'utilité des méthodes d’exploration de données dans plusieurs domaines.
Les méthodes d’exploration de données sont importantes lorsqu’elles sont utilisées pour dé-
couvrir des modeles et extraire de la valeur cachée dans des jeux de données volumineux.

L’application des techniques traditionnelles d’exploration de données, comme I'extraction
par association, le regroupement et la classification, aux big data est toutefois inefficace et in-
exacte. Le volume, la vitesse et la variabilité de ces données la rendent impropre au stockage
et a 'analyse a long terme. Plusieurs méthodes d’exploration de données ont ainsi été adap-
tées pour contenir des techniques de détection afin de prendre en compte I'environnement
de données.

[64] a noté que certaines études empiriques et quelques idées anciennes ont beaucoup
caractérisé la réalisation de la valeur des big data; I'étude a examiné six débats identifiés
en termes de « comment les organisations réalisent la valeur sociale et économique des big
data qui nécessitent l'attention des recherches futures ». Deux autres caractéristiques des
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big data ont également été identifiées, la portabilité et 'interconnectivité, et ces caractéris-
tiques ont été utilisées pour montrer I'effet de la réalisation de la valeur des big data dans
les organisations. Plusieurs suggestions pour une étude plus approfondie ont également été
présentées :

— Des systémes pertinents, tels que Hadoop, capables de travailler a la fois avec des
données volumineuses et des données plus traditionnelles identifiées pour différents
cas parencite ekbia2015big;

— Examiner la dépendance a I’égard de la taille des organisations qui peuvent adopter
les mégadonnées [65].

— Examiner les modeles organisationnels appropriés pour créer et s’approprier la valeur
du Big Data [65, 66]

— Enquétes complémentaires sur deux questions clés :

e un acceés Big Data contr6lé et ouvert lorsque I'analyse des données peut étre
considérés comme un avantage concurrentiel, les entreprises pouvant s’'opposer
a I’échange de données avec des concurrents percus [67]

e minimiser et contrer les risques sociaux liés a la réalisation de la valeur des don-
nées volumineuses [68].

2.5 Conclusion

Dans le premier chapitre de 1’état de l'art, nous avons introduit le monde de big data
qui est caractérisé par les 3Vs (Volume, Variété et Vélocité). Les solutions traditionnelles
d’analyse et de traitement de données sont devenues incapables de donner des résultats
dans un temps acceptable lorsqu’on travaille avec des données massives. Dans ce chapitre,
nous avons donné les démarches a suivre et les outils a utiliser pour traiter les données
massives. Dans cette thése, nous avons choisi comme jeux de données massives : les images
hyperspectrales et un corpus de la langue arabe. Dans le chapitre 3, nous allons détailler les
images hyperspectrales et dans le chapitre 4, nous allons présenter le traitement automatique
des langues naturelles et spécialement la langue arabe
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3.1 Télédétection

La télédétection est le balayage de la Terre par satellite ou par un avion volant a haute
altitude afin d’obtenir des informations a ce sujet. Aujourd’hui, notre capacité d’acquérir des
données de télédétection a connu une évolution radicale. Nous sommes entrés dans l'ere
des Big Data. Ces données montrent clairement les caractéristiques des Big Data : Volume,
Variété, Vélocité. De nombreux pays se sont empressés de lancer leurs propres satellites. La
figure 3.1 résume le nombre de satellites de télédétection lancés par les principaux pays entre
1962 et 2014. On voit que les Etats-Unis, I'Inde et la Russie sont les trois pays qui ont lancé la
plupart des satellites de télédétection. Pour la plupart des pays et des régions, presque tous
les satellites de télédétection ont été lancés entre 2001 et 2014.
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FIGURE 3.1 — Résumé des satellites de télédétection par pays ou par
région

Les données massives de télédétection attirent de plus en plus I'attention des projets gou-
vernementaux, des applications commerciales et les domaines académiques. Les exemples
suivants montrent l'utilisation des données massives dans le domaine de télédétection :

le "Earth Observing System Data and Information System" (EOSDIS) [69] : est I'un des
plus importants projets du gouvernement américain. Le projet fournit la capacité de gérer,
de bout en bout, les données scientifiques de la Terre de la « NASA » provenant de diverses

sources.

L’ "Agence spatiale européenne" a organisée en 2019 une conférence nommée « Big Data
from Space » [70] . La conférence vise a stimuler les interactions et a réunir des chercheurs,
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des ingénieurs, des utilisateurs, des fournisseurs d’infrastructure et de services, intéressés par
I'exploitation du « Big Data from Space »

Le "Group on Earth Observations " (GEO) [71], la plus grande organisation intergou-
vernementale de coopération multilatérale, fait également la promotion du développement
des Big Data.

Dans le domaine des applications commerciales, "Google Earth" pourrait étre 'un des
exemples de succes des Big Data de télédétection. De nombreuses applications de télédétec-
tion telles que la détection de cibles, la couverture terrestre, la ville intelligente, etc, peuvent
étre développées facilement en se basant sur Google Earth.

Avec I'écosysteme GBDX [72] de la plate-forme géospatiale de DigitalGlobe, la société
DigitalGlobale crée rapidement des empreintes de construction en tirant parti de 'apprentis-
sage automatique combiné a la bibliotheque d’images de 100 pétaoctets basée sur le cloud
de DigitalGlobe.

D’autres grandes entreprises telles que Microsoft (Redmond, Washington, Etats-Unis) et
Baidu (Beijing, Chine) développent toutes leurs cartes électroniques qui prennent en charge
les données volumineuses de télédétection et les vues de la rue. Les applications commer-
ciales sur le Big Data changent la vie des gens.

Dans les domaines académiques, le «big data de télédétection» est également I'un des
sujets les plus populaires. Beaucoup de grands journaux ont publié leurs numéros spéciaux
sur le « Big Data de télédétection ».

— IEEE JSTARS [73] a publié le numéro spécial sur "Big Data in Remote Sensing" en
2015.

— Journal of Applied Remote Sensing [74] a publié le numéro spécial sur la "Manage-
ment and Analytics of Remotely Sensed Big Data" en 2015.

— Le magazine IEEE Geoscience and Remote Sensing [75] a publié le numéro spécial
sur le « Big Data from Space » en 2016.

— GeolInformatica [76] de Springer a lancé le numéro spécial sur la "Big Spatial and
Spatiotemporal Data Management and Analytics" en 2016.

— Environmental Remote Sensing [77] a lancé le numéro spécial sur les "Big Remotely
Sensed Data : Tools, Applications and Experiences" en 2017.

— Remote Sensing MDPI [78] lance un appel a contributions sur des numéros spéciaux
sur "Advanced Machine Learning and Big Data Analytics in Remote Sensing for Natural
Hazards Management", "SAR in the Big Data Era and Analysis of Big Data in Remote
Sensing" en 2018.

— International Journal of Digital Earth [79] lance un appel a contributions pour le nu-
méro spécial sur la "Social Sensing and Big Data Computing for Disaster Management"
en 2018.

La télédétection hyperspectrale est I'outil optique par excellence pour augmenter la connais-
sance et la compréhension de la surface de la Terre. La télédétection hyperspectrale, est une
technologie relativement nouvelle sur laquelle les chercheurs et les scientifiques étudient
actuellement la détection et I'identification des minéraux, de la végétation terrestre, des ma-
tériaux, etc.

La télédétection hyperspectrale, également appelée spectroscopie d’imagerie, combine
I'imagerie et la spectroscopie dans un systeme unique qui comprend souvent de grands jeux
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de données et nécessite de nouvelles méthodes de traitement. Les jeux de données hyper-
spectrales sont généralement composés d’environ 100 a 200 bandes spectrales de bandes
passantes relativement étroites (5 a 10 nm) et de haute résolution spatiale (1-5 m), tandis
que les jeux de données multispectrales sont généralement composés d’environ 5 a 10 bandes
de bandes passantes relativement grandes (70 a 400 nm).

La télédétection hyperspectrale est utilisée en laboratoire par les physiciens et les chi-
mistes depuis plus de 100 ans pour identifier les matériaux et leur composition. La spec-
troscopie peut étre utilisée pour détecter des caractéristiques d’absorption individuelles en
raison de liaisons chimiques spécifiques dans un solide, un liquide ou un gaz.

3.2 Caractéristiques des données massives de télédé-

tection

Les données massives (en anglais Big Data) font référence a une collection de jeux de don-
nées tres vastes et complexes qu'’il est difficile de traiter avec des algorithmes et des modeéles
traditionnels. Les défis incluent 'acquisition, le stockage, la recherche, le partage, le trans-
fert, analyse et la visualisation des données. Les scientifiques rencontrent régulierement des
limitations dues aux grands jeux de données dans de nombreux domaines, tels que la géos-
cience et la télédétection, les simulations physiques complexes et la recherche biologique et
environnementale. Lorsque nous parlons des caractéristiques des données massives, il est po-
pulaire de se référer aux trois V [4] : une croissance significative du volume, de la vitesse et
de la variété des données. Cependant, le terme trois V est trop général. Le big data de la télé-
détection présente plusieurs caractéristiques concretes et particulieres. Les données ont des
caractéristiques : multi-sources, multi-échelle, haute dimension, état dynamique, isomere et
non-linéarité.

La caractéristique multi-source des données massives de télédétection est évidente. La rai-
son fondamentale de la caractéristique multi-source est que nous utilisons souvent différents
instruments pour acquérir les données. De plus, les significations physiques des données
multi-sources peuvent étre totalement différentes. Du point de vue du mécanisme d’image-
rie, les principaux types de données sont les données optiques, les données micro-ondes et
les données en nuage de points. D’autres types de données de télédétection comprennent
les paires stéréographiques créées a partir de plusieurs photographies (souvent utilisées
pour créer des cartes tridimensionnelles ou topographiques) et les données de gravité qui
montrent la situation de gravité et la quantité d’eau disponible dans une région.

Les données multi-sources nous permettent d’utiliser et de comprendre des informations
sous différents angles. Cependant, elles sont parfois source de confusion dans la mesure ou
nous devons décider quel type de données est le plus approprié et le plus efficace pour une
application donnée.

On fait souvent référence aux multiples échelles des données massives de la télédétection.
L’échelle d’observation, aussi appelée échelle de mesure, fait référence a la résolution, a l'in-
tervalle de temps, a la plage spectrale, a I'angle solide ou a la direction de la polarisation
[80]. L’échelle spatiale se référe a la résolution spatiale et peut étre considérée comme la
taille des plus petits objets qui peuvent étre distingués par des capteurs. Une bonne observa-
tion dépend souvent de ’échelle spatiale appropriée. En conséquence, nous avons un grand
nombre de satellites et de capteurs avec différentes résolutions spatiales. Du point de vue de
la résolution spatiale, il y a les satellites a haute résolution comme Quickbird (résolution de
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0,61 m) [81], les satellites a moyenne résolution comme les satellites Landsat (30 m) [82],
[83] et les satellites a basse résolution comme MODIS (250 m) [84]. Les caractéristiques
multi-échelles des données massives de télédétection signifient qu’il est important de choisir
une échelle appropriée et de tenir compte des effets d’échelle dans I'analyse et le traitement
des données.

La caractéristique de grande dimension des données massives de télédétection se reflete
principalement dans les dimensions spectrales et temporelles des données. Par exemple,
I’AVIRIS (Air-borne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) de la NASA mesure les réponses
spectrales dans 224 bandes spectrales contigués acquises dans les régions visibles et dans
le proche infrarouge [85]. La figure 3.2 donne quelques exemples sur les dimensions des
données massives de télédétection [86].
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Sensor Organization Optical Spectral Sﬁzf]trsl Spectral  Spatial
) {Country  Subsystem Bands “"“g] Resolution Coverage
Landsal- - \AsA,US. VNIR-TIR 8 0.45- 8 Global
8 12.50
MODIS NASA,US. VNIR-TIR 36 " 2501000  Global
- 0.39- .
MERIS ESA, EU. VNIR 15 1.040 300 Global
NASA, US 0.5
ASTER & VNIR-TIR 15 | l ;;5 15-90 Global
METI, Japan. )

. VNIR- 0.40- .
Hypennon NASA, US. SWIR 242 2,500 30 Regonal
ALOS  JAXA, Japan. VIS 1 0.52-0.77 2.5 Local
AVIRIS NASA, US. VNIR 224 ,?;E:[; 4-20 Local

Integrated
Spectronics VNIR- 0.45- -
HyMap — “pry Ltd, SWIR 28 5480 >10 Local
Austraha.
DLR, 0.42-
2
ROSIS Germany. VNIR 115 0.873 2 Local
DAIS-  GER Corp, .
1915 Us. VNIR-TIR 79 0.45-12 3-10 Local
atsa OPECIM o yNR 0 286 04509 29 Local
Finland.
Itres
CASI Research, VNIR 288 0.43-0.87 2 Local
Canada.

FIGURE 3.2 — Capteurs spectraux actuels fournissant des données pour
la cartographie des terres

L’analyse des données d’'une image de grande dimension présente a la fois de nouvelles
possibilités et de nouveaux défis. Les données de grande dimension nous fournissent plus
d’informations sur la surface de la Terre mais soulévent aussi de nombreuses difficultés. La
premiere difficulté est la malédiction de la dimensionnalité [87]. La complexité de nombreux
algorithmes de Data Mining existants est exponentielle par rapport au nombre de dimen-
sions. Avec une dimensionnalité croissante, ces algorithmes deviennent rapidement intrai-
tables par calcul et donc inapplicables dans de nombreuses applications réelles. La deuxieme
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difficulté est I'hétérogénéité. Avoir un peu de points dans les données de grande dimension
rend « 'apprentissage efficace », difficile dans ce qu'on appelle le phénoméne de I'espace
vide. En fait, le phénomene de I'espace vide est un cas particulier de 'hétérogénéité des don-
nées massives. Apparemment, les données de grande dimension sont beaucoup plus difficiles
a analyser que les données de faible dimension dans la plupart des cas.

3.3 Imagerie hyperspectrale

Les capteurs hyperspectraux permettent I'acquisition simultanée de plusieurs informa-
tions, notamment avec I'acquisition quasi continue de données spectrales pour tous les pixels
de la scéne, de I'ultraviolet au proche infrarouge, qui correspond a plusieurs centaines d’'images
associées a différentes bandes spectrales pour la méme scéne. Ce tres grand nombre de don-
nées augmente inévitablement la complexité du traitement, rendant les méthodes tradition-
nelles de traitement d’'image moins efficaces. Pour exploiter ces informations (visualisation
ou classification), il a fallu développer de nouvelles méthodes de traitement d’images hyper-
spectrales (HSI).

3.3.1 Représentation de 'image hyperspectrale

Les images classiques en couleur sont représentées avec trois couches (ou bandes : Rouge,
Vert et Blue) qui ont chacune des informations différentes. Il est possible de faire encore plus
de couches en utilisant des bandes de longueur d’onde plus petites.

Les images hyperspectrales peuvent étre considérées comme une pile d'images avec diffé-
rents intervalles de longueur d’onde (canaux spectraux) provenant de la méme scene de la
surface de la Terre. Sur la base de cette interprétation, les images hyperspectrales peuvent
étre référées a des cubes de données hyperspectrales.

Chaque canal spectral représente une image en niveaux de gris et toutes les images
forment un cube hyperspectral en trois dimensions. La figure 3.3 illustre un exemple d’'un
cube de données hyperspectrales. En raison de cette représentation cubique des données, il
est naturel de considérer I'utilisation d’un tenseur d’ordre 3 comme modele mathématique
pour I'analyse des images hyperspectrales. En général, les dimensions spatiales sont respec-
tivement associées au L et C du tenseur et la dimension spectrale est associée a d du tenseur.

Pixal-wise Spectrum

Fof

Wavelength

d
Aavelength

>
c

Reflectance

FIGURE 3.3 - Tenseur d"une image hyperspectrale
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De facon plus détaillée, une image hyperspectrale peut étre introduite a partir de 'une
des perspectives suivantes :

— Perspective spectrale (ou dimension spectrale) :

Dans ce cas, un cube de données hyperspectrales se compose de plusieurs pixels et
chaque pixel est un vecteur de d valeurs (nommé ultérieurement vecteur pixel). Chaque
pixel (ou vecteur pixel) correspond au rayonnement réfléchi de la région spécifique de
la Terre et posseéde de multiples valeurs dans les bandes spectrales. Ces informations
spectrales détaillées peuvent étre utilisées pour analyser avec précision, les différents
matériaux. Dans la figure 3.3, on trouve a droite une courbe d’un pixel vecteur, avec
des d valeurs pour chaque bande dans la dimension spectrale. Dans ce domaine, les
points suivants sont importants :

e En général, les vecteurs de différents pixels appartenant a un matériel similaire
ont presque les mémes valeurs (méme signature). Différentes techniques de clas-
sification supervisées et non supervisées sont utilisées afin de regrouper les vec-
teurs avec presque la méme caractéristique.

e En général, dans chaque vecteur, les pixels de voisinage dans différents canaux
spectraux ont une forte corrélation. Différentes techniques de réduction des ca-
ractéristiques supervisées et non supervisées sont utilisées afin de réduire la di-
mensionnalité du cube de données hyperspectrales.

— Perspective spatiale (ou dimension spatiale) :

Dans ce cas, un cube de données hyperspectrales se compose de d images en niveaux
de gris d’'une taille de L x C. Les valeurs de tous les pixels dans une seule bande
spectrale font une image en niveau de gris avec deux dimensions L x C ( voir Fig. 3.3)
Dans la dimension spatiale, les pixels adjacents appartiennent trés souvent au méme
objet (en particulier pour les données a trés haute résolution (VHR)). Cette dimension
fournit des informations précieuses sur la taille et la forme des différentes structures
et objets sur la terre. Il existe plusieurs facons d’extraire I'information spatiale (p. ex.,
la segmentation)

— Résolution temporelle :

Dans la télédétection hyperspectrale, la résolution temporelle dépend des caractéris-
tiques orbitales du capteur d’imagerie. Elle est généralement définie comme le temps
nécessaire a la plateforme du capteur pour revisiter et obtenir des données a partir
du méme emplacement [88]. La résolution temporelle est dite élevée si la fréquence
de visite de la plate-forme de capteur pour le méme emplacement est élevée et si la
fréquence de visite est faible. Elle est normalement définie en jours.

3.3.2 Applications modernes de 'imagerie hyperspectrale

L’imagerie hyperspectrale (HSI) est de plus en plus utilisée pour une grande variété d’ap-
plications commerciales, industrielles et militaires. On trouve I'utilisation de HSI dans :

— Evaluation de la qualité et de la sécurité des aliments
— Diagnostic médical
— Gestion des ressources en eau et des inondations

— Agriculture de précision
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Bien que les domaines d’utilisation des HSI soient nombreux pour chaque domaine d’ap-
plication on trouve, dans I’état de I'art des documentations riches, On va seulement, détailler
dans la suite que l'utilisation de HSI dans le domaine de I’Agriculture de précision :

De nombreuses études ont montré que la production agricole mondiale doit étre doublée
d’ici a la fin de 2050 en raison de la croissance rapide de la population mondiale [89]. Ce-
pendant, diverses études ont montré que les rendements des cultures n’augmentent plus a
un rythme permettant de répondre aux besoins croissants de la population [90]-[91]. Des
études récentes ont également indiqué que 'augmentation du rendement des cultures sans
utiliser davantage de terres a la culture est le moyen le plus efficace pour assurer la sécurité
alimentaire [92]-[93]. La pauvreté et la sous-alimentation dans le monde peuvent étre direc-
tement réduites en augmentant la production agricole ; de plus, la majorité de la population
pauvre et sous-alimentée est constituée d’agriculteurs eux-mémes [94].

L. Zhang et al. [95] ont donné un état de l'art sur les techniques d’apprentissage en
profondeur les plus avancées pour I'extraction de caractéristiques représentatives et la com-
préhension de la scene dans les images hyperspectrales de télédétection.

Traditionnellement, la surveillance de la maladie des cultures et les attaques des insectes
était effectuée par une inspection manuelle et visuelle a partir du sol. Ces méthodes ont été
limitées par le fait que les symptomes visuels apparaissent souvent a des stades ultérieurs
de la maladie, ce qui rend difficile le rétablissement de la santé des plantes. L’avancée des
méthodes HSI aéroportées et terrestres a rendu possible I'évaluation du stress des cultures,
en analysant les caractéristiques du sol et de la végétation de maniere rentable, remplacant
ainsi les méthodes de dépistage traditionnelles.

Le stress di a la sécheresse est un facteur important qui influe sur le rendement des
cultures. La détection rapide des stress liés a I'eau peut considérablement augmenter les
chances de la réussite d’'une culture. Les niveaux élevés du stress de I'eau sont perceptibles
dans les variations des pigments photosynthétiques. Ces changements entrainent une teinte
jaunatre dans les cultures, en raison de I'augmentation de la réflectance de la longueur
d’onde rouge. Contrairement a 'ceil humain, les capteurs HSI peuvent détecter ces chan-
gements a un stade précoce.

Colombo et al. [96] ont indiqué que des modifications de EWT (leaf equivalent water
thickness ) étaient responsables de la modification de la réflectance des feuilles dans les
spectres visible et infrarouge. Ils ont déclaré que les indices de régression hyperspectrale
calculés a partir de HSI étaient des outils puissants pour I'estimation de la teneur en eau au
niveau de la feuille et du paysage. Rascher et al. [97] ont utilisé un systéme HSI portable
et un indice de réflectance photochimique pour estimer le stress hydrique dans les feuilles
d’arbres tropicaux et ont observé les effets temporels de la déshydratation sur les feuilles des
arbres. Rossini et al. [98] ont trouvé que le HSI était utile pour détecter le stress di a la
sécheresse au niveau de la ferme avec le mais.

Les carences en éléments nutritifs et la contamination du sol provoquent divers symp-
tomes qui peuvent étre évalués par HSI. Schuerger et al. [99] ont utilisé HSI pour observer
une carence en zinc et la toxicité afin d’identifier les niveaux de chlorophylle liés aux symp-
tomes de stress. Ils ont indiqué que les méthodes traditionnelles d’échantillonnage direct
sont beaucoup plus cotiteuses que ’'HSI.

La surveillance de la croissance des cultures a permis de prévoir la production. Liu et al.
[100] ont amélioré la prévision du rendement du blé d’hiver en utilisant de nouveaux para-
metres spectraux. La technologie de la classification fine en agriculture a beaucoup évolué.
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La figure ?? montre la classification fine fondée sur ’'HSI des régions productrices de légumes.

Japanese
cabbage

Chinese
cabbage

plastic film

bare soil

FIGURE 3.4 — Classification fine, basée sur HSI, des régions produc-
trices de légumes

3.3.3 Les contraintes de 1’hyperspectrale

Les principales contraintes sont le cofit et la complexité :
— Des ordinateurs rapides, des détecteurs sensibles et de grandes capacités de stockage
de données sont nécessaires pour analyser les données hyperspectrales.

— Dans la dimension élevée, il est difficile d’effectuer une estimation précise des para-
meétres, par exemple pour la visualisation des données hyperspectrales.
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3.4 Conclusion

L’imagerie hyperspectrale a été initialement développée pour la télédétection ; cependant,
les chercheurs ont commencé, dernierement, a voir son potentiel dans d’autres domaines
aussi comme le diagnostic médical et la détection des maladies. Les images hyperspectrales
fournissent des quantités massives de données sur les objets qu’elles étudient, ce qui pose
des défis lors du traitement de I'information.

La réduction des dimensions, la visualisation, la classification par les outils d’apprentis-
sage automatique, tels que les réseaux neuronaux convolutionnels (CNN), I'utilisation des
architectures de Big Data comme les plateformes distribuées paralléles sont les principaux
axes de recherche que nous avons traités durant cette these et qui seront détaillés dans les
chapitres suivants.
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TABLE 4.1 — Méthodes populaires d’apprentissage en profondeur en

TALN
Paper NLP Tasks Architecture Datasets
[Sfocﬂer etal. 2013 Sentiment Analysis | RNTN SST
Kim 2014 Sentiment Analysis,
[102] General Classifcation CNN SST
n]g?]r mann et al. 2017 Sentiment Analysis | Conv-Char-S MTD
Bahdanau et al. 2014 . Bidir RNN
[104] Translation Encoder Decoder WMT-14-EF
Cho et al. 2014 . RNN
[105] Translation Encoder Decoder WMT-14-EF
Wu et al. 2016 ) WMT-14-EF
[106] Translation GNMT WMT-14-EG
Socher et al. 2011 Paraphrase .
[107] Identifcation Unfolding RAE | MSRP
. Paraphrase
3{1188‘]* al. 2016 Identifcation, ABCNN WikiQA MSRP
Question & Answer
E%%TbaCk etal. 2014 Summarization Unfolding RAE | OD
E?g]g etal. 2015 Question & Answer | MCCNN WQ
][;51111% etal. 2015 Question & Answer | CNN IQA

4.1 Introduction

Le traitement automatique du langage naturel (TALN) est une série d’algorithmes et de
techniques qui se concentrent principalement sur '’enseignement des ordinateurs pour com-
prendre le langage humain. Certaines tdches du TALN incluent la classification des docu-
ments, la traduction, la paraphrase, la similarité des textes, la synthese et la réponse aux
questions. Le développement de TALN est difficile en raison de la complexité et de la struc-
ture ambigué du langage humain et spécialement pour la langue Arabe qui présente des
spécificités grammaticales et syntaxiques. De plus, le langage naturel est trés spécifique au
contexte, ou les significations littérales changent en fonction de la forme des mots et de
la spécificité du domaine. Les méthodes d’apprentissage en profondeur ont récemment per-
mis de démontrer plusieurs tentatives réussies pour atteindre une grande précision dans les
taches de TALN. La table 4.1 présente un résumé de certaines principales solutions pour
I'apprentissage en profondeur de TALN, leurs architectures et leurs jeux de données.

La plupart des modéles NLP suivent un prétraitement similaire :
— FEtape 1 : le texte d’entrée est décomposé en mots par tokénisation

— Etape 2 : ces mots sont reproduits sous forme de vecteurs, ou n-grammes.
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Représenter des mots dans une faible dimension est une opération importante pour créer
une perception précise des similarités et des différences entre les différents mots. Le défi ar-
rive quand il faut décider de préciser la longueur des mots contenus dans chaque n-gramme.
Cette procédure est spécifique au contexte et nécessite une connaissance préalable du do-
maine.

Dans la partie suivante, on va présenter quelques-unes des approches trés percutantes
pour résoudre les taches les plus connues du TALN.

4.2 Applications du TALN

4.2.1 Analyse de sentiment

Cette branche du TALN consiste a examiner un texte et a classifier le sentiment ou I'opi-
nion de l'auteur. La plupart des jeux de données pour 'analyse des sentiments sont étiquetés
comme positifs ou négatifs, et les phrases neutres sont supprimées par les méthodes de clas-
sification de subjectivité. Un exemple populaire est le Standford Sentiment Treebank (SST)
[101], un jeu de données des critiques de films étiquetés dans cinq catégories (allant de tres
négatif a tres positif). Parallelement a I'introduction a la SST, Socher et al. [101] proposent
un réseau de tenseur neural récursif (RNTN) qui utilise des vecteurs de mots et analyse un
arbre pour représenter une phrase, capturant les interactions entre les éléments ayant une
fonction de composition a base de tenseur. Cette approche récursive est avantageuse lorsqu’il
s’agit de la classification au niveau de la phrase puisque la grammaire présente souvent une
structure arborescente.

Kim [102] améliore la précision pour SST en suivant une approche différente. Méme
si les modeles CNN ont été créés initialement dans un souci de la reconnaissance et de
la classification des images, leurs implémentation dans le cadre du TALN s’est avérée un
succes et a donné d’excellents résultats. Kim présente un modele CNN simple en utilisant
une couche de convolution au-dessus de vecteurs entrainés dans une architecture Bow. Les
modeles ont été maintenus relativement simples avec un petit nombre d’hyperparametres
pour 'entrainement. Les réseaux sociaux sont une source populaire de données pour étudier
les sentiments. Le Multilingual Twitter Dataset (MTD) [112] est I'un des plus grands jeux
de données publiques, contenant plus de 1,6 million de tweets annotés manuellement en 13
langues. Il est difficile d’appliquer I'analyse des sentiments aux tweets, en raison de la nature
courte du texte. Pour aborder la question d'un jeu de données multilingue avec une petite
quantité de texte, [103] propose Conv-Char-S, une architecture basée sur les caracteres et
qui est exempte de la dépendance aux langues. Bien que 'approche n’ait pas été en mesure
de surpasser les architectures d’incorporation de mots, les auteurs affirment que sa simplicité
et sa consommation d’énergie prédictive sont un bon compromis.

4.2.2 Traduction automatique

La traduction automatique (en anglais : Machine Translation- MT) est essentiellement
une application permettant de mapper d’une langue humaine (langue source) a une autre
langue (langue cible). Les différentes approches de la MT peuvent étre regroupées en deux
catégories : la symbolique basée sur les regles (RBMT) et la statistique basée sur le corpus
(SMT).
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L’apprentissage profond a joué un réle important dans 'amélioration des méthodes tradi-
tionnelles de traduction automatique. Cho et al. [105] ont introduit une nouvelle architec-
ture de codage et de décodage basée sur RNN afin d’entrainer les mots dans une « Neural
Machine Translation » (NMT). L’architecture de « RNN Encoder-Decoder » utilise deux RNN :
I'un mappe une séquence d’entrée en vecteurs de longueur fixe, tandis que 'autre RNN dé-
code le vecteur dans les symboles cible. L'inconvénient du « RNN Encoder-Decoder » est la
dégradation des performances lorsque la séquence de symboles d’entrée devient plus grande.
Bahdanau et al. [104] traitent ce probléme en introduisant un vecteur de longueur dyna-
mique et en apprenant conjointement les procédures d’alignement et de traduction. Leur
approche consiste a effectuer une recherche binaire pour rechercher les parties du discours
les plus prédictives pour la traduction. Néanmoins, les systemes de traduction récemment
proposés sont cotliteux en calcul et inefficaces dans le traitement des phrases contenant des
mots rares. Ainsi, dans [106], « Google’s Neural Machine Translation » (GNMT) est proposé,
introduisant un équilibre entre la flexibilité fournie par les modeles de niveau caracteres et
l'efficacité des modéles de niveau mots. GNMT est un réseau LSTM profond utilisant huit
couches de codeur et de huit couches de décodeur connectées a 'aide du mécanisme basé
sur lattention. La méthode basée sur l'attention a été introduite pour améliorer les NMT en
général. La MT arabe-anglais a recu beaucoup d’attention ces derniéres années, ce qui a per-
mis des progres importants en termes de ressources créées et de systemes construits [Annexe
C]. 1l existe plusieurs grands corpus paralleéles et de nombreux dictionnaires pour I'arabe-
anglais, et d’autres langues, par exemple, le corpus des Nations Unies a des documents pa-
ralleles en arabe, anglais, chinois, espagnol, francais et russe . La majorité des recherches
sur la MT arabe porte sur I'arabe-anglais; cependant, des publications ont été publiées en
anglais-arabe [113], [114], [115], [116] arabe-francais[hasan2006creating] et méme arabe-
chinois [117] et danois-arabe [118]. Diverses entreprises ont des différents systemes de MT
pour les différentes paires de langues; le plus notable est Google Translate qui permet la
traduction bidirectionnelle a travers plus de 50 langues, y compris I'arabe. D’autres systemes
publics importants comprennent Microsoft Bing Trasnslator et Tarjim de Sakhr.

4.2.3 Résumé automatique de texte

La synthese automatique permet d’extraire les informations les plus significatives et les
plus pertinentes des documents volumineux. Un résumé bien représenté réduit efficacement
la taille du texte sans perdre les informations les plus importantes. Cela peut considérable-
ment réduire le temps et les calculs requis pour analyser de grands jeux de données en texte.
Kagebick et al. [109] proposent un modele basé sur la représentation vectorielle continue
pour les phrases. Leur modele évalue de multiples combinaisons et compositions pour obte-
nir des représentations significatives. Ganesan et al. [119] utilisent un modele basé sur un
graphe et qui produit de brefs résumés a partir du jeu de données d’opinion connu sous le
nom de « Opinosis Dataset » (OD). Leur modele cible les opinions des utilisateurs en termes
de commentaires, de critiques de produits et de rapports de satisfaction de la clientele, sans
perte de matériel pédagogique.

4.2.4 Systéme Question-Réponses

Un systeme automatique de Question-Réponses devrait étre en mesure d’interpréter une
question en langage naturel et d’utiliser le raisonnement pour retourner une réponse appro-
priée. Les bases de connaissances modernes, telles que le célebre jeu de données FREEBASE,



4.3. Application de TALN pour la langue Arabe 51

permettent a ce domaine de disparaitre et de sortir du temps ou les fonctionnalités et les
ensembles de regles étaient concgus a la main pour des domaines spécifiques.

4.3 Application de TALN pour la langue Arabe

4.3.1 Les caractéristiques de la langue Arabe.

L’arabe est 'une des langues les plus courantes avec plus de 420 millions de locuteurs
dans le monde. C’est 'une des six langues officielles utilisées par I'Organisation des Na-
tions Unies !. Contrairement a I'anglais, I'arabe n’a pas de majuscule,c’est une langue écrite
de droite a gauche, dans un style cursif, et qui comprend 28 lettres. Elle se distingue éga-
lement des autres langues naturelles par la présence de diacritiques qui représentent une
petite voyelle comme «fatha, kasra, damma, sukun, shadda et tanween». Le systéme ortho-
graphique de la langue arabe est basé sur l'effet des diacritiques, chaque type spécifique de
diacritique produisant des mots différents avec des significations différentes. Cette langue a
des lettres spécifiques appelées voyelles arabes (waw, yaa, alf) qui nécessitent un systéme
spécial de morphologie et de grammaires. Ce qui distingue également 'arabe, c’est 'énorme
quantité de vocabulaires et de concepts [120]. Bien que les textes arabes soient considérés
comme les plus difficiles, il existe peu d’études sur le traitement des textes arabes pour des
raisons liées aux caractéristiques linguistiques de la langue arabe [121]. Dans la suite, on
va présenter une variété d’applications TALN qui ont récemment émergé pour manipuler des
langues telles que I'arabe, Anglais, et Ourdou. Une de ces applications est la classification
des textes (TC), qu’on va l'utiliser dans la contribution [chapitre 8] pour compléter le texte
manquant dans les documents arabes

4.3.2 Travaux connexes

Il existe de nombreux algorithmes de classification qui ont été appliqués aux textes arabes.
Dans leur application de l'algorithme Naive Bayes (NB) pour classifier 1500 documents en
arabe, El-Kourdi et al trouvent cinq grandes catégories dont les résultats indiquent que la
précision est d’environ 68,78

El-Halees et al. ont également classifié 300 documents arabes en appliquant différents
algorithmes tels que le modele d’espace vectoriel (VSM), les algorithmes K-Nearest Neighbor
(KNN) et Naive Bayes (NB). La précision de la classification était de 74,41

Une quantité considérable de travaux a porté sur I'application de CNN a la langue Arabe
ainsi qu’a d’autres langues.

Dans [122], les auteurs proposent le codage automatiquement du texte au niveau octet
en utilisant CNN avec une architecture récursive. Des expériences ont été effectuées sur des
jeux de données en Arabe, en Chinois et en Anglais. La motivation était de rechercher s’il
était possible d’avoir une génération de texte évolutive et homogene au niveau des octets
de maniere non séquentielle via la tache simple d’encodage automatique. Les travaux ont
montré qu'une génération de texte non séquentielle a partir d’'une représentation de longueur
fixe est non seulement possible, mais permet également d’obtenir de meilleurs résultats de
codage automatique que l'utilisation de RNN.

1. https ://www.un.org/ar/
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Dans [123], les auteurs ont utilis¢é CNN pour résoudre trois problémes de classification
démographique (genre, justesse et combinaison du genre et de la justesse). La recherche
a été effectuée sur deux bases de données d’écriture publiques, IAM et KHATT, contenant
respectivement du texte anglais et du texte arabe. CNN s’est avéré plus apte a extraire des
fonctionnalités d’écriture manuscrite pertinentes que celles qui avaient été créées a la main
pour le probléme de la transcription automatique de texte. Les auteurs de [123] ont utilisé
une configuration unique de CNN avec des parameétres spécifiques pour les trois problemes
démographiques considérés. Enfin, la méthode de prédiction proposée selon le sexe reste
relativement robuste pour plus d’'un alphabet.

La référence [124] a utilis¢ CNN comme classificateur d’apprentissage approfondi pour la
reconnaissance de texte de scéne arabe. Les auteurs supposent qu'une telle approche est plus
appropriée dans les scripts cursifs. Ainsi, leur modéle avait été appliqué a 'apprentissage
de modeles d’'images visuelles dans lesquels un texte arabe était écrit. Les résultats expéri-
mentaux indiquent que CNN peut améliorer la précision des jeux de données volumineux et
variables.
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5.1 Introduction

Les données recueillies aujourd’hui par les capteurs, augmentent rapidement et en parti-
culier les données hyperspectrales, qui permettent de donner plus d’informations physiques
sur la zone observée. I'image hyperspectrale est une image qui représente la méme scéne
avec des centaines de bandes spectrales contigués dans différentes gammes de longueurs
d’onde. Les données d’'une image hyperspectrale sont organisées sous la forme d’'un cube
a trois dimensions : deux dimensions, notées x et y, pour les dimensions spatiales et une
dimension, notée z, pour la dimension spectrale (voir Fig 5.1) [125].

Spectro-imager
V Hyperspectral cube
~

~

' Spectels

Spectrum of one pixel

FIGURE 5.1 — Acquisition et décomposition d’une image hyperspec-
trale

On notera qu’il existe des images multispectrales composées d'une dizaine de bandes, tan-
dis que I'image hyperspectrale dépasse une centaine de bandes, ce qui implique une exigence
importante en termes de traitement et de stockage des données.

A la différence de I'image couleur classique, I'image Hyperspectrale donne plus d’infor-
mations physiques pour chaque objet observé. La technique de I'imagerie Hyperspectrale est
utilisée dans plusieurs domaines : La géologie, 'agriculture, 'urbanisme, la foresterie et le
domaine militaire.

Pour préparer I'image hyperspectrale a la visualisation ou pour une analyse plus poussée,
comme la classification, il est nécessaire de réduire les dimensions de I'image a des dimen-
sions analysables par les humains. Plusieurs techniques de réduction des dimensions existent.
Nous trouvons des versions itératives et également paralleles [126].

Dans ce travail, nous avons proposé une version distribuée et parallele de 'algorithme de
réduction de dimension (ACP), qui a été testé sur la plateforme Apache Spark en utilisant
le paradigme MapReduce.



5.2. Plateformes paralleles et distribuées 57

5.2 Plateformes paralleles et distribuées

Afin de traiter les images hyperspectrales , nous avons utilisés des calculs parallélisés et
distribués afin d’obtenir des résultats dans un délai raisonnable. Les plateformes, les plus
reconnues qui effectuent ce type de traitement sont : Apache Hadoop (voir chapitre 2) et
Apache Spark (voir chapitre 2).

5.3 Réduction de dimension

Maintenant, pour comprendre les informations cachées dans le cube de I'image hyperspec-
trale par les humains, ou extraire une partie utile de 'image, nous avons souvent recours a
la visualisation. Cependant, la perception humaine étroite ne peut pas visualiser plus de 3
bandes hyperspectrales. Ainsi, avant de commencer la visualisation de notre image hyper-
spectrale, nous devons commencer par la réduction des bandes spectrales de I'image a 3,
sans perdre la qualité de I'information. Au cours des derniéres années, plusieurs techniques
de réduction de la dimensionnalité ont été mises au point pour réduire les données hyper-
spectrales a un espace de dimension inférieure. Parmi les exemples importants, on trouve :
ISOMAP, LLE [127], Laplacian eigenmap embedding, Hessian eigenmap embedding, confor-
mal maps, diffusion maps et Principal Components Analysis (PCA)[128].

Dans cette contribution, nous avons utilisé ACP, la technique la plus populaire dans plu-
sieurs domaines : la réduction de la dimensionnalité, le traitement d’image, la visualisation
des données et la découverte des modeles cachés dans les données [129].

5.3.1 Version classique de l’algorithme : ACP

L’analyse des composantes principales est une technique de réduction des dimensions
d’une matrice de données quantitatives. Cette méthode permet d’extraire les profils domi-
nants de la matrice [130]. La description de la version classique de I'algorithme ACP est
comme suite :

Nous supposons que notre image hyperspectrale est une matrice X de taille (m = LxC, N)
ol L est le nombre de lignes dans I'image, C est le nombre de colonnes et N est le nombre
de bandes avec m > N (voir la figure 5.2)

X1l --- XIN
X . , ,
Xml --- XmN

FIGURE 5.2 — Représentation matricielle d"une image Hyperspectrale

Chaque ligne de la matrice X représente le vecteur de pixel. Par exemple, le premier pixel
est représenté par le vecteur : [X11, X1, ..., XN/, avec Xy est la valeur du pixel 1 prise par
le spectre numéro j.
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Chaque colonne de la matrice X représente les valeurs de tous les pixels de 'image prise
par un spectre. Par exemple X;; = [X11,X21,..., Xm1] représente les données de I'image
prise par le spectre numéro 1.

Pour appliquer I'algorithme ACP a I'image hyperspectrale X, on suit les étapes suivantes :
— Etape 1 : Calculer la matrice centrée réduite de X, notée : XRC

XRCj; = XIJU;]X] Pour chaque i = 1..m et Pour chaque j =1..N (1)

- m -

Avec Xj=1 ¥ Xij et o2=L ¥, (Xij — Xj)*
i=1

Dans la formule 1, Xj désigne la moyenne de la colonne j et j désigne I'écart type de

la colonne j.

— Etape 2 : Calculer la matrice de corrélation de taille (N, N), notée : Xcorr.
Xcorr = L(XRCT.XRC) (2)

Dans la formule 2, XRCT.XRC, désigne le produit matriciel entre le transposé de la
matrice XRC et la matrice XRC.

— FEtape 3 : Calculer les valeurs propres et le vecteur propre de la matrice Xcorr notés :
(A V]

— FEtape 4 : Trier le vecteur propre dans 'ordre décroissant des valeurs propres et prendre
les k premiéres colonnes de V (k < V)

— Etape 5 : Projeter la matrice X sur le vecteur V : U = X.V

— Etape 6 : utiliser la nouvelle matrice U de taille (m, k) pour la visualisation de image
hyperspectrale

5.3.2 Version distribuée et parallele de I’algorithme : ACP

5.3.2.1 Travaux connexes

Il existe actuellement deux bibliothéques populaires qui fournissent une implémentation
distribuée parallele pour I'algorithme ACP : MLIib [131] sur spark et Mahout basé sur Ma-
pReduce [52]. Dans la bibliotheque MLIib de Spark, nous trouvons une implémentation pour
I’ACP distribué paralléle, mais cette implémentation est faite avec les deux langages : Scala
et Java. Aucune implémentation n’est faite pour le langage Python.

Dans [129], Tarek et al. ont montré que ces deux bibliothéques ne permettent pas une
analyse parfaite d'une grande masse de données et ont proposé une nouvelle implémentation
de 'ACP, appelée sPCA. L’algorithme sPCA a une meilleure précision et mise a I'échelle, que
ses concurrents.

Dans [126], Zebin et al. ont proposé une nouvelle implémentation paralléle distribuée
pour l'algorithme ACP. L'implémentation est faite a I'aide de la plateforme Spark et les ré-
sultats obtenus sont comparés avec une implémentation en série sur Matlab et avec une im-
plémentation parallele sur Hadoop. La comparaison montre I'efficacité de I'implémentation
proposée en termes de précision et de temps de calcul.

Dans la suite, nous allons proposer une nouvelle implémentation pour I'algorithme ACP
distribué parallele, basé sur la plate-forme Apache Spark, en utilisant le langage de program-
mation Python et les matrices distribuées de la bibliotheque Mllib .
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5.3.2.2 L'implémentation proposée :

Puisque I'image hyperspectrale est une représentation de la méme scene avec plusieurs
bandes spectrales, nous pouvons décomposer I'image hyperspectrale en plusieurs images,
chaque image pour un spectre donné (voir Fig 5.3)

L’algorithme ACP classique nécessite un calcul intensif en raison de la grande taille de
I'image hyperspectrale. Nous présenterons dans cette partie une implémentation parallele
distribuée de l'algorithme ACP et en utilisant la plate-forme Spark.

AVIRIS [224 bandi)

Image with band 1 Image with band 224

FIGURE 5.3 — Représentation de 1'image hyperspectrale par plusieurs
images

Premieérement, nous avons commencé par transformer la matrice X (voir Fig 5.4 5a) utili-
sée pour représenter 'image hyperspectrale dans I’ACP classique en un vecteur d’images M,
ou chaque colonne de X est représentée par une image en M (voir Fig 5.4 5b).
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Matrice
X

m=LxC

a- Image Hyperspectrale pour ACP version classique

Vecteur
M

Image 1 Image 2 Image N

b-Image Hyperspectrale pour ACP version distribuée paralléle

FIGURE 5.4 — Représentation de I'image hyperspectrale pour ACP clas-
sique et ACP distribué

Maintenant, chaque image t de M notée M; est une matrice dans notre implémentation
(Représente un RDD [132] dans la programmation distribuée parallele de Spark).

Pour faire une implémentation parallele distribuée de ’ACP, nous avons utilisé le para-
digme Mapreduce de Spark. L’algorithme proposé procede comme suit :

— FEtape 1 : Calculer la matrice centrée réduite de M :
Comme nous avons vu précédemment, la matrice M contient plusieurs images et
chaque image M; est représentée par une matrice (un RDD dans la notation Spark)
de taille (L, C) ou L est le nombre de lignes dans I'image et ou C est le nombre de
colonnes. Par conséquent, pour calculer la matrice centrée réduite de M, notée MCR,
un calcul distribué parallele est effectué pour chaque image M; (Voir la description
graphique de 'algorithme a la Fig. 5.5).
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step 1:map step 2:map
1 c A
1 reduce
i | —
l.
Image 1 J
Mt
step 1:map reduce
1 ¢
1
L
MCt J

FIGURE 5.5 — Calcul de la moyenne de M; et clacul de ¢; de MC; avec
Spark

e Calculer la matrice réduite de M notée MC :

MC;ij = Myij — Mt Pour i allant de 1..L et Pour j allant 1..C (3)
avec

Mt:Z (Z] 1(L CxMtZ]))
Dans la formule 3, M;, indique la moyenne de 'image M;

e Calculer la matrice centrée réduite de M, notée MCR :

MCRyij = M(Stl] Pour i allant de 1..L et Pour j allant 1..C (4)
t
avec 07 = —— Z (ch:l(Mtij — My)?)

ou o} = Z (Z]‘Czl(MCtij))
Dans la formule 4, o3, indique lecart type de I'image t

— Etape 2 : Calculer la matrice de corrélation de MCR de taille (N, N), notée : Mcorr
Selon I'étape 1, le MCR est un vecteur d’images de taille N. Chaque image représente
une matrice centrée réduite.

L’étape suivante consiste a calculer la matrice de corrélation de taille (N, N), en faisant
le produit matriciel entre le vecteur MCRT et le vecteur MCR, en utilisant le calcul
parallele distribué de Spark (Voir la description graphique de 'algorithme a la fig 5.6)
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=i N

MCRT X

Mcorr

| )

FIGURE 5.6 — Calcul de la matrice de corrélation avec Spark

1
= ——(MCRT.MCR
Mcorr LxC(MC MCR) (5)

1
Mcorry = R(MCRt.MCRk) (6)
Pour t allant de 1..N et Pour k allant 1..N

avec
MCR;.MCR; = 2521(zle(MCRtij.MCRkij))

Pour calculer la valeur de chaque Mcorr, ) (Formule 6), I'image MCR; est multipliée
par 'image MCR; pixel par pixel. Nous calculons ensuite la moyenne du résultat (voir
la description graphique de I'algorithme a la fig. 5.7).

\

MCR, MCR,

’

FIGURE 5.7 — Multiplication de deux images avec Spark
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— Etape 3 : Calculer les valeurs propres et le vecteur propre de la matrice Mcorr : [A, V]

— Etape 4 : Trier le vecteur propre dans I'ordre décroissant des valeurs propres et prendre
les k premieres colonnes de V (k < V)

— Etape 5 : Projeter la matrice X sur le vecteur V : U = X.V

— FEtape 6 : utiliser la nouvelle matrice U de taille (m, k) pour la visualisation de I'image
hyperspectrale

5.4 Expérimentations et calculs

Pour tester la validité de I'algorithme proposé sur les images hyperspectrales en utilisant
la plateforme Apache Spark, nous avons choisi un ensemble d’images hyperspectrales ou-
vertes de différentes tailles (voir 5.1) et nous avons testé notre algorithme (version classique
d’ACP), ACP classique de la bibliotheque Sklearn de Python et 'ACP parallele distribué pro-
posé sur ces ensembles de données.

TABLE 5.1 — Source de données Hyperspectrales

Nom Dimension Spatiale | Nombre de bandes spectrales | Taille
Datasetl | Moffett Field | 500 x 500 3 5.3 MB
Dataset2 | Moffett Field | 500 x 500 10 17.5 MB
Dataset3 | Moffett Field | 1924 x 753 224 23GB

L’'image hyperspectrale utilisée dans nos expériences pour I'algorithme ACP classique ou
pour l'algorithme proposé ACP distribué est 'image Moffett Field AVIRIS (Airborne Visible
Infra-Red Imaging Spectromete) avec 224 bandes spectrales dans I'intervalle [2,5 nm a 400
nm]. L'image a été acquise le 20 ao(it 1992 [85].

Les trois algorithmes utilisés dans la partie expérimentation sont implémentés en Python
3 et sont exécutés sur plusieurs configurations (voir 5.2) et les résultats d’application de
I’ACP sur les images hyperspectrales sont donnés dans le tableau 5.3.

TABLE 5.2 — Parametres de configuration

version classique : ACP version distribuée : ACP

Cluster Spark :

Master Node : 1

- CPU :Intel Core 15, 3.3 GHZ | Slave Nodes : 4

-RAM : 4G CPU of each node :Intel Core 15, 3.3 GHZ
- OS :Ubuntu 16.04 LTS RAM of each node : 4G

Network speed : 100 MB/s

OS :Ubuntu 16.04 LTS
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TABLE 5.3 — Les trois valeurs propres les plus significatives de 1’ACP

ACP classique | ACP de Sklearn | ACP distribué
1.9371026343 1.9371026343 1.9371026343
Datasetl | 0.913755533084 | 0.913755533084 | 0.913755533084
0.149141832615 | 0.149141832615 | 0.149141832615
8.12709201824 | 8.12709201825 8.12709201825
Dataset2 | 0.880534232525 | 0.880534232525 | 0.880534232525
0.797956006441 | 0.797956006442 | 0.797956006442
160.638762642 | 160.638762642 160.638762642
Dataset3 | 28.0031335174 | 28.0031335174 28.0031335174
14.5639033111 | 14.5639033111 14.5639033111

La visualisation de I'image hyperspectrale apres I'application de I'algorithme ACP clas-
sique ou de l'algorithme proposé ACP distribué est donnée a la Fig 5.8, Fig5.9 et la Fig 5.10

Grey Image True Color Image Grey Image True Color Image
Image with Classic PCA Image with Proposed PCA

Original image

(a) DataSet]

FIGURE 5.8 — Visualisation de 'image Hyperspectrale (DataSet1), avant
et aprés l'application de I’ACP classique (ACP de la bibliothéque Sk-
learn) et I’ACP distribué proposé
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Grey Image True Color Image Grey Image True Color Image
Image with Classic PCA Image with Proposed PCA

(b) DataSet2

FIGURE 5.9 — Visualisation de I'image Hyperspectrale (DataSet2), avant
et apres 'application de I’ACP classique (ACP de la bibliotheque Sk-
learn) et I'ACP distribué proposé
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(c) DataSet3

FIGURE 5.10 — Visualisation de l'image Hyperspectrale (DataSet3),
avant et apres I'application de I’ACP classique (ACP de la bibliotheque
Sklearn) et I'ACP distribué proposé
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5.5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons proposé un algorithme parallele et distribué pour la réduc-
tion de la dimensionnalité appelé ACP. L’algorithme est développé en Python 3 et testé sur
des images hyperspectrales en utilisant la plateforme Spark. Les résultats coincident avec
les résultats de 'ACP classique et la visualisation des images apres I'application de notre
algorithme de réduction confirme la validité de notre algorithme.

Dans la contribution suivante, on va confirmer la performance de l'algorithme proposé
ACP distribué, par rapport a 'algorithme classique, par la comparaison du temps d’exécution
de chaque méthode.
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6.1 Introduction

Actuellement, les dispositifs d’affichage numérique produisent une image couleur pour
I'ceil humain en utilisant une combinaison de trois couleurs primitives. Ainsi, une image cou-
leur RVB (en anglais RGB) classique est une combinaison de trois couches (ou bandes) :
Rouge, vert et bleu. Une image couleur TSL classique (en anglais HSL) est une combinaison
de 3 couches : Teinte, Saturation et Luminosité. Au contraire, on trouve des images hyper-
spectrales composées de centaines de couches (bandes) (voir chapitre 3 ). L'imagerie hyper-
spectrale est souvent utilisée dans le domaine de la télédétection et de 'imagerie médicale
multimodale. En astronomie, par exemple, 'imagerie hyperspectrale est utilisée pour archi-
ver les observations du sol et de I'espace. En imagerie médicale, 'imagerie hyperspectrale
est utilisée pour la détection de maladies telles que le Cancer [133]. Maintenant, comment
visualiser un cube hyperspectral et donner a I'utilisateur, généralement pas spécialiste, une
vue synthétique des données contenues dans I'image avec le minimum de perte possible, et
faciliter I'interprétation de I'image ? Parmi les premieres solutions proposées c’est de visua-
liser le cube sous la forme d’'une séquence vidéo, chaque couche du cube est représentée
par une image. Cependant, lorsque nous travaillons dans le plan et avec beaucoup d’images
hyperspectrales de grandes dimensions spectrales, cette solution reste difficile a mettre en
pratique. Donc pour visualiser une image hyperspectrale en couleur et dans le plan avec le
nombre de bandes spectrales qui dépasse trois bandes, il est souvent nécessaire d’obtenir, a
partir de I'image originale, une image composite qui se compose seulement de trois bandes.

Plusieurs méthodes de visualisation d’images hyperspectrales existent : des méthodes ba-
sées sur la sélection de bandes spectrales ([134], [135], [136]), des méthodes basées sur
la pondération ([137]), des méthodes basées sur I'optimisation ([138] ) et des méthodes
basées sur la projection ([139])

Pour contourner le probléme de calcul posé par le traitement du grand cube hyperspectral,
nous avons utilisé une plateforme open source nommée Apache Spark [140], qui distribue le
stockage de données en mémoire vive (RAM) et qui traite les données en parallele. Ce choix
nous a donné un gain considérable dans le temps de visualisation d'une image hyperspec-
trale.

6.2 Travauxliés aux méthodes de visualisation d’images

hyperspectrales

Dans la littérature, nous avons trouvé quatre méthodes utilisées pour la visualisation d'une
image hyperspectrale [141]

— Meéthode basée sur la sélection des bandes ([134], [135], [136]) :

Pour visualiser une image hyperspectrale dans un systéme de représentation RVB, trois
bandes spectrales doivent étre sélectionnées a partir de 'image hypespectrale originale
composée de centaines de bandes. Ensuite, chaque bande sera affectée a une couleur :
rouge, vert et bleu. Ce type de méthode de visualisation est utilisé dans le navigateur
AVIRIS (“AVIRIS - Airborne Visible / Infrared Imaging Spectrometer ” ). La visualisation
avec cette méthode est rapide, mais nous prenons, juste les données existantes dans
les trois bandes sélectionnées. Les données des autres bandes seront ignorées. Ainsi,
une grande quantité d’informations existantes dans I'image est perdue



6.3. Détails expérimentaux 69

— Méthode basée sur la pondération ([137]) :

Cette méthode fournit une image résultante d’'une combinaison linéaire des bandes
d’image d’entrée. Dans cette méthode, on trouve deux types : la méthode basée sur les
CMFs étirés (Color Matching Functions) et la méthode basée sur le filtrage bilatéral.
L’avantage de cette méthode est I'utilisation de toutes les bandes de I'image, mais le
probleme se pose dans le choix du méme poids qui sera attribué aux pixels de I'image
en ignorant la variété de pixels.

— Méthode basée sur 'optimisation ([138] ) :

Dans cette méthode, certaines fonctions sont appliquées a I'image selon un critére
optimisé. Nous trouvons : la méthode basée sur le champ aléatoire de Markov et la
méthode basée sur des objectifs de maximisation multiples. Le grand défi pour cette
méthode est de trouver la bonne fonction pour I'appliquer a I'image

— Meéthode basée sur la transformation :

Avec cette méthode, nous pouvons visualiser une image hyperspectrale en projetant
I'image originale sur une dimension plus petite (trois par exemple).

Au cours des derniéeres années, plusieurs techniques de réduction de la dimensionna-
lité ont été mises au point pour réduire les données hyperspectrales a un espace de
dimension inférieure, parmi les exemples importants on trouve : ISOMAP, LLE, Lapla-
cian eigenmap embedding, Hessian eigenmap embedding, cartes de conformité, cartes
de diffusion, analyse indépendante des composantes (ICA) et analyse des composantes
principales (ACP) ([128]).

Dans cette contribution, nous avons utilisé 'algorithme ACP de la derniere méthode de
visualisation. L’ACP fait partie des algorithmes de réduction des dimensions qui peuvent étre
implémentés efficacement et qui sont utilisés avec succes dans les applications commerciales
de télédétection ([142]). Puisque nous visualisons une grande image hyperspectrale, PCA
prend beaucoup de temps de calcul. Donc, pour résoudre ce probleme, nous avons utilisé un
calcul distribué et paralléle (voir chapitre 5) .

6.3 Détails expérimentaux

Pour tester I'algorithme proposé, 'image gratuite « Moffett » d’AVIRIS a été utilisée avec
224 bandes spectrales dans I'intervalle de 2,5 nanometres a 400 nanomeétres. Sur cette image
hyperspectrale, nous avons prélevé des échantillons de différentes tailles (voir la table 6.1).
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TABLE 6.1 — DATASETS

Nom dimensions spatiales | bandes hyperspectrales

Datasetl | Moffett Field | 500 x 500 3
Dataset2 | Moffett Field | 500 x 500 10
Dataset3 | Moffett Field | 1924 x 753 3
Datasetd | Moffett Field | 1924 x 753 10
Dataset5 | Moffett Field | 1924 x 753 15
Dataset6 | Moffett Field | 1924 x 753 20
Dataset7? | Moffett Field | 1924 x 753 25
Dataset8 | Moffett Field | 1924 x 753 50
Dataset9 | Moffett Field | 1924 x 753 75
Dataset10 | Moffett Field | 1924 x 753 100
Dataset1l | Moffett Field | 1924 x 753 150
Dataset12 | Moffett Field | 1924 x 753 224

Sur chaque échantillon obtenu, nous avons testé 'algorithme paralléle distribué proposé
et une implémentation en série de ’ACP classique a partir de la bibliotheque scikit-learn de
Python. Nous avons collecté les trois valeurs propres les plus significatives (voir la table 6.2)
et le temps d’exécution de chaque algorithme. (voir la table 6.3 ).
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TABLE 6.2 — Les trois valeurs propres les plus significatives de ’ACP

Sklearn ACP ACP Proposé
1.9371026343 1.93710263
Datasetl | 0.913755533084 0.9137555
0.149141832615 0.14914183
8.12709201825 8.12709202e+00,
Dataset2 | 0.880534232525 8.80534233e-01,
0.797956006442 7.97956006e-01
2.83836278 2.83836278,
Dataset3 | 0.15547085 0.15547085,
0.00616637 0.00616637
7.95653886 7.95653886,
Datasetd | 1.32405628 1.32405628,
0.52304295 0.52304295
10.06478855 10.06478855,
Dataset5 | 4.01771578 4.01771578,
0.5480712 0.5480712
13.03722313 13.03722313,
Dataset6 | 4.41080037 4.41080037,
0.89920242 0.89920242
17.3548134106 17.3548134106,
Dataset7 | 4.52921603811 4.52921603811,
1.9900193197 1.9900193197
37.556473304 37.5564733 ,
Dataset8 | 5.65857334764 5.65857335,
2.76144687169 2.76144687
51.24006993 51.24006993,
Dataset9 | 19.21195598 19.21195598,
2.92742233 2.92742233
70.07730225 70.07730225,
Dataset10 | 24.23284534 24.23284534,
2.99508837 2.99508837
105.36058484 105.36058484,
Datasetll | 2529413561 25.29413561,
6.79161627 6.79161627
160.63876264 160.63876264,
Dataset12 | 28.00313352 28.00313352,
14.56390331 14.56390331
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TABLE 6.3 — Le temps d’exécution de I’ACP en (s)

ACP Sklearn ACP proposé
Datasetl | 0.0873646736 0.421477079
Dataset2 | 0.532052755 0.695195913
Dataset3 | 0.840823889 1.762059927

L’ACP classique de la bibliothéque scikit-learn est testé sur un ordinateur équipé de :
CPU : Intel® Core ™ i7-2820QM CPU @ 2.30GHz 8, RAM : 8G, OS : Ubuntu 16.04 LTS.
L’algorithme parallele distribué proposé a été testé sur le Cloud Databricks [143] de la confi-
guration : (voir la table 6.4). Les deux algorithmes sont programmés avec le langage Python.

TABLE 6.4 — Parametres de configuration pour le cluster spark dans le
cloud databricks

Driver Nodes
Driver type : Number of Worker Nodes : 6
36 GB Memory, 8 Cores | For each worker :8.0 GB Memory, 2 Core

La comparaison de temps d’exécution des deux algorithmes montre la rapidité de 'ACP
sklearn pour les petites images, mais si 'image a un nombre élevé de bandes, plus de 10
bandes spectrales, notre ACP est plus rapide (voir Fig. 6.1, Fig. 6.2 et Fig.6.3).

Sklearn PCA

FIGURE 6.1 — Le temps d’exécution pour I’ACP Sklearn
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Proposed Distributed PCA

Time (sec)

FIGURE 6.2 — Le temps d’exécution pour ’ACP proposé
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FIGURE 6.3 — La comparaison du temps d’exécution entre IACP Sklearn
et le PCA proposé

La visualisation de I'image hyperspectrale aprés I'application de I'algorithme classique
ACP ou de l'algorithme distribué ACP proposé est donnée a la figure 6.



74 Chapitre 6. Visualisation de données : Application aux images Hyperspectrales

Imoge with Classic and Proposed
PCcA

FIGURE 6.4 — Visualisation de I'image Dataset12, avant et apres 1’appli-
cation de I’ACP classique et de I’ACP proposé

6.4 Conclusion

Dans ce travail, une méthode de visualisation d’'une image hyperspectrale a été proposée
sur la base de la réduction de la dimensionnalité de 'image dans un environnement parallele
distribué. L’algorithme est développé en Python 3 et testé sur des images hyperspectrales en
utilisant la plateforme Spark. Les résultats coincident avec les résultats de PCA classique et
la visualisation des images apres 'application de notre algorithme de réduction confirme la
validité de notre algorithme. Le temps d’exécution des deux algorithmes montre que le PCA
proposé est plus rapide pour les grandes images.
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7.1 Introduction

Parmi les méthodes qui permettent aux utilisateurs de rendre les données de I'image hy-
perspectrale utilisables, et d’extraire le maximum d’informations utiles, on trouve la classi-
fication. La classification est une opération qui divise un ensemble d’individus en plusieurs
classes, et chaque classe regroupe les individus qui partagent la méme similarité. Il existe
deux familles d’algorithmes de classification : classification non supervisée (USVC) et classi-
fication supervisée (SVC).

Dans I'USVC, nous avons des éléments non classifiés et des classes inconnues, et nous
essayons de regrouper les éléments qui ont une certaine similarité entre eux pour construire
un ensemble de classes.

Dans le SVC, les classes sont connues a I'avance, nous avons des exemples sur chaque
classe et nous essayons d’attribuer de nouveaux éléments a ces classes. Exemples d’algo-
rithmes SVC : Naive Bayes [144], Support Vector Machine (SVM), Deep learning [145]
(Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN), Long Short Term
Memory (LSTM)).

Ces derniéres années, le domaine du SVC et surtout de 'apprentissage profond a connu
une grande évolution. En outre, la classification des images hyperspectrales par des algo-
rithmes supervisés [146] a donné une précision supérieure a celle des algorithmes USVC.

Ce chapitre étudie un algorithme de classification de type "apprentissage profond" appelé
CNN pour classifier le contenu d’'un ensemble d’images hyperspectrales a 'aide d'un seul
entrainement. L'objectif de la classification est de regrouper dans chaque classe les pixels qui
ont une certaine similarité (propriétés communes) : eau, végétation, sable.

7.2 Réseau de neurones Convolutif

Dans cette section, on va décrire le CNN [147], le réseau d’apprentissage en profondeur
supervisé le plus populaire, et qui a montré sa puissance dans l'extraction des caractéris-
tiques, dans les applications de vision par ordinateur.

7.2.1 Les opérations standard dans un CNN

Le réseau de neurones convolutif (CNN ou ConvNet) est un type particulier et impor-
tant des réseaux de neurones feed-forward ( I'information se propage de couche en couche,
sans possibilité de retourner en arriere ). Il est inspiré par les processus biologiques qui se
produisent dans le cortex visuel dans le cerveau des étres vivants. Les modéles CNN sont
construits sur le méme modele que les perceptrons multicouches dont nous trouvons : une
couche d’entrée, plusieurs couches intermédiaires cachées (selon la profondeur du modéle)
et une couche de sortie. CNN est utilisé pour résoudre plusieurs probléemes de vision infor-
matique dans l'intelligence artificielle, par exemple : voitures autonomes, traitement vidéo
et classification des images. Les opérations de base dans un réseau CNN standard sont les
suivantes :

— Opération de Convolution :

L’opération de convolution est 'opération de base dans la construction d’un réseau
CNN. Elle permet de faire glisser, pas a pas, une fenétre nommée noyau (en anglais
kernel ) sur 'image entiere, et pour chaque étape, on multiplie les pixels du noyau par
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les pixels de la région sur laquelle elle glisse. Puis nous prenons la somme du résultat
(voir Fig.7.1).
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Input

FIGURE 7.1 — Description de 1’opération de convolution

— Opération Max-Pooling :
L’opération Max-pooling permet de glisser, pas a pas, une fenétre, généralement de
taille 2x2, sur I'image entiere, et prend a chaque étape, la valeur maximale de la fe-
nétre. C’est une opération optionnelle dans la conception du réseau. En général, dans
les architectures classiques de CNN, elle est mise apreés chaque opération de convolu-
tion et vise a réduire le nombre d’échantillons ou de neurones. Si la taille de la fenétre
est grande, nous risquons de perdre les informations de I'image (voir Fig. 7.2).
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FIGURE 7.2 — Description de 1’'opération de Max-Pooling

— Fonctions d’activation :

Il s’agit de fonctions de correction qui jouent un réle important dans les algorithmes
d’apprentissage en profondeur. La fonction d’activation prend en entrée une valeur x
et retourne la sortie f(x). Les fonctions d’activation sont généralement utilisées apres
chaque opération de convolution. Les célébres fonctions d’activation sont :

— Identity :
flx) =x
— Binary Step :
f(x)=0 if x<0; else f(x)=1

— Logistic or sigmoid :
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— Tanh:
f(x) = tanh(x)
— Rectified Linear Unit (ReLU) :
fx)=0 if x<0; else f(x)=x
— Dropout :

L'opération Dropout, permet de désactiver aléatoirement les sorties de certains neu-
rones avec une probabilité prédéfinie (0,5 par exemple). Et ceci pour simuler la fonc-
tionnalité réelle des neurones, qui peuvent dans une itération de la phase d’apprentis-
sage, étre inactifs.

— Fully connected (FC) :

Apres plusieurs opérations de Convolution et de Max-Pooling, on trouve ces opérations
pour connecter tous les neurones de la couche précédente (quel que soit leur type),
avec les neurones de la couche suivante. Il n’est pas obligatoire d’avoir des FC dans un
CNN, mais souvent on trouve deux couches FC consécutives comme couches finales
dans le réseau.

7.2.2 Travaux connexes

Le premier modele de classification CNN est nommé LeNet-5 [lecun1998gradient]] Il a été
proposé par LeCun et al en 1998 pour classifier les nombres écrits a la main. Le modele est
composé de 7 couches (sans compter la couche d’entrée). D’autres modeles de classification
sont apparus et contiennent une variété de nombres de couches : AlexNet [148] en 2012
avec 9 couches, ZFNet [148] en 2013 avec 8 couches, GoogleNet [149] en 2014 avec 22
couches, VGGNet [148] en 2014 avec 19 couches et ResNet [148] en 2015 avec jusqu’a 269
couches.

Dans la classification des images hyperspectrales a 'aide de CNN, nous trouvons : des
modeles de classification spectrale [150], [151], des modeles de classification spatiale 2D
[151], des modeles de classification spatiale 3D [152], [151] et des modéles de classification
hybrides [chen2016deep]].

La plupart de ces modeles de classification mesurent la performance par la précision glo-
bale (en anglais Overall Accuracy (AO)), et ces AO sont presque égaux. Certains travaux
utilisent la vitesse d’apprentissage, qui est un critere crucial pour choisir un modeéle lors-
qu’on travaille sur deux modeles qui ont presque la méme précision. Parmi ces travaux, on
peut parenciter :

— Dans [150], les auteurs ont proposé un algorithme de classification CNN basé sur les
caractéristiques spectrales de I'image hyperspectrale, et qui contient 5 couches. Les
résultats (Précision, Temps d’entralnement et le temps de teste) sont comparés avec
LeNet-5, DNN et RBF-SVM.

— Dans [153], les auteurs ont proposé un modele de classification CNN, basé sur deux
canaux : le premier canal 1D pour extraire les caractéristiques spectrales et le second
canal 2D pour extraire les caractéristiques spatiales. Les résultats des deux canaux
sont combinés par le classificateur Softmax. Le temps d’entrainement du modele est
comparé a celui d’'un autre modele de I’état de I'art (SSDCNN [154], SSDL [155]).

— Dans [146], les auteurs ont proposé un modele de classification 3D de 5 couches, qui
utilise en méme temps les caractéristiques spectrales et spatiales de 'image. Le modele
est implémenté a I'aide des unités de traitement graphique (GPU) [151]. Les résultats
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(Précision et le temps d’entrainement) sont comparés avec le modele MLP classique et
un modele CNN de I'état de l'art.

7.3 Architecture du modele proposé

Les algorithmes de classification des images hyperspectrales de I'état de I'art [153]-[156]-
[157], fonctionnent selon le principe suivant :

Objectif : classifier les pixels d'une image hyperspectrale X, selon un certain nombre de
classes C.

— FEtape 1 : Diviser I'image X en deux groupes de données : X_train, pour entrainer le
modele et X _test pour valider le modele. Créer ensuite un modele de classification basé
sur les parametres de 'image X (nombre de lignes, nombre de colonnes et nombre de
bandes spectrales).

— Etape 2 : Entrainer le modele ainsi créé, sur les données X_train, et enregistrer le temps
pris dans cette étape (noté t_train).

— Etape 3 : Tester la validité du modele créé, sur les données X_test.

— Etape 4 : Faire la classification de I'image entiere X avec le modele créé, et enregistrer
le temps passé dans cette étape (noté t pred). Nous constatons que le temps d’en-
trainement du modele (t_train ) est beaucoup plus long que le temps de prédiction
(t_pred).

— FEtape 5 : Visualiser le résultat.

Bien que ce principe de classification soit utilisé dans presque tous les algorithmes de
classification des images hyperspectrales basés sur CNN, il présente plusieurs défauts : si on
veut classifier deux nouvelles images Y et Z, nous devons répéter les mémes étapes de 1 a 5
pour I'image Y et aussi pour I'image Z.

Cette méthode classique de classification prend beaucoup de temps [152], [156], causée
par la répétition de I'étape d’entrainement pour chaque image, surtout lorsqu’on travaille
avec un grand nombre d’images.

Dans cette contribution, nous avons proposé un algorithme de classification spectrale
d’'une image hyperspectrale composée de plusieurs HSI, basé sur le CNN, et qui utilise un
seul entrainement.

L’algorithme proposé de classification procéde comme suit :

Objectif : Classifier les pixels d’'une image hyperspectrale X1 selon un certain nombre de
classes, noté C1.

— FEtape 1 : Prendre k images hyperspectrales de différentes tailles : X1(H1, W1, N1,C1),
X2(H2,W2,N2,C2),. ,Xk(Hk, Wk, Nk, Ck), avec Hi, Wi, Ni, Ci représente la hauteur,
la largeur, le nombre de bandes spectrales et le nombre de classes pour I'image i (res-
pectivement).

— Etape 2 : Choisir le nombre minimum de bandes entre les k images : N = min(N1,N2,...

— FEtape 3 : Appliquer l'algorithme de réduction de la dimensionnalité ACP, sur chaque
image i de nombre de bandes Ni> N

— Etape 4 : Verticalement, concaténer les images obtenues, pour avoir une seule image
X de caractéristiques suivantes :
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e Le nombre de pixels : m = Y5_, (Hi.Wi)
e Le nombre de bandes : N = min(N1,N2,..., Nk)
e Le nombre de classes : C = Y¥_ (Ci)

— FEtape 5 : Diviser 'image X en deux groupes de données : X_train pour 'entrainement
et X_test pour la prédiction. Créer ensuite un modele de classification spectrale basé
sur les paramétres de I'image X.

— FEtape 6 : Entrainer le modéle ainsi créé sur les données X_train, et noter le temps
(t_train) pris dans cette étape.

— FEtape 7 : Tester la validité du modéle créé sur les données X_test.

— Etape 8 : Maintenant, nous pouvons utiliser le modéle crée pour faire la prédiction sur
chaque image Xi : X1, X2..., Xk séparément, et nous notons le temps (t_pred) pris
dans cette étape.

— FEtape 9 : Visualiser limage classifiée Xi

7.3.1 Réduction de la dimension avec ACP

La premiere étape de 'algorithme proposé est de prendre des images de tailles différentes,
chaque image Xi de taille (Hi, Wi, Ni), sera convertie vers le format matriciel noté Mi, de
taille (le nombre de lignes Li = HixWi et le nombre de colonnes Ni). Chaque colonne j
01 < j < Ni) de la matrice Mi contient les pixels de I'image Xi pour la longueur d’onde j
et chaque ligne k (1 < k < Li)de 'image Mi représente les valeurs d’'un pixel k de Xi pour
toutes les longueurs d’'onde (voir Fig. 7.3).

Matrix format

=N

-

P
Wi

Hyperspectral Image Xi

Matrix Mi

FIGURE 7.3 — Représentation matricielle de I'image hyperspectrale Xi

D’apres les étapes 2 et 3, nous devons calculer le minimum de bandes entre les images
hyperspectrales que nous utiliserons : N = min(N1, N2,..., Nk), avec k le nombre d’images.
L’algorithme de réduction ACP [158] est ensuite appliqué a chaque image Mi, et les images
réduites sont concaténées pour obtenir 'image M. Par exemple, a la Fig. 7.4, on trouve une
illustration de I'algorithme sur les deux images hyperspectrales ( k = 2) : Pavia University et
Salinas.
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FIGURE 7.4 — Réduction de la dimensionnalité des images et concaté-
nation pour obtenir une seule image M.

Par la suite, nous proposerons un algorithme de classification spectrale CNN, inspiré du
papier [150] et qui sera utilisé pour la classification des images séparées (comme I’état de
l'art) et aussi pour tester I'algorithme proposé.

7.3.2 Classification avec le CNN spectral

Pour classifier les pixels d'un HSI, nous avons proposé un modele composé de 10 couches :
1 couche d’entrée, 3 couches de convolution, 3 couches de Max-Pooling, une couche Dropout,
une couche FC et une couche de sortie, avec la configuration suivante (voir Fig. 7.5).
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FIGURE 7.5 — Architecture du modele proposé de classification CNN

Le modéle prend comme entrée un vecteur de pixel de taille N (nombre de bandes),
nous avons appliqué sur le vecteur de pixel, diverses opérations : convolution, Max-Pooling,
Dropout et Fully Connected Layer selon les parametres suivants : (voir la table 7.1).

TABLE 7.1 — Parametres du modéle proposé

Convl Conv2 Conv3
Number of filters 150 70 32
Kernel size 5x1 3x1 7x1
Max-Pool1 Max-Pool2 Max-Pool 3
Kernel size 2x1 2x1 2x1

7.4 Détails expérimentaux

74.1 Jeux de données :(DataSets)

Pour classifier les images hyperspectrales a I'aide de I’algorithme proposé, nous avons uti-
lisé deux ensembles de données libres : Pavia University et Salinas. Pour les deux ensembles
de données, nous avons pris 70% de pixels pour entrainer le modele et 30% pour tester le
modele de classification.

— Pavia :
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Il existe deux types de données Pavia :"Pavia Center" et "Pavia University". Dans cette
expérience, nous avons utilisé "corrected Pavia University"' [159] , qui représente la
scéne de Pavia, dans le nord de I'ltalie, capturée par le capteur ROSIS (Reflective Optics
System Imaging Spectrometer) en 2001. La scéne a une dimension spatiale de 610 x
340 pixels avec 103 bandes de réflectance spectrale dans la plage d’onde de 0,43 a
0,86 um. La scéne contient 9 classes.

@ Training Samples W Testing Samples
14000

000

52D

“Fy

T
o

-
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';"
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FIGURE 7.6 — Jeu de données Pavaia University

— Salinas scéne :

Le deuxiéme jeu de données [160], est capturé par le capteur AVIRIS sur la vallée
Salinas-California, on trouve dans cette scéne 512 x 217 pixels avec 224 bandes et
qui contient 16 classes. Dans cette scéne, 20 bandes ont été supprimées : (108-112;
154-167; 224) qui représentent les bandes d’absorption d’eau.
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FIGURE 7.7 - Jeu de données Salinas

7.4.2 Détails et résultats

Premiérement, nous avons commencé par appliquer le modele de classification proposé
sur deux images séparément et nous avons noté pour chaque image, la précision (OA) et
le temps passé a I'étape de I'entrainement. Ensuite, nous avons construit une seule image
composite a partir des deux ensembles de données : Pavia University et Salinas. Nous avons
appliqué le modele de classification a cette image composite et nous avons noté la précision
et le temps de d’entrainement sur I'image composite.

Les expériences sont effectuées sur un ordinateur équipé d’un processeur Intel®) Core i7-
2820QM CPU @ 2,30 Ghz 8, 16 Go de RAM. Le modele de classification est implémenté en
langage Python a 'aide de la bibliotheque d’apprentissage profond nommée : Keras. La table
7.2 contient les valeurs de I'expérience :

TABLE 7.2 — Expérimentation du modele proposé sur plusieurs images

PaviaU Salinas
OA | Time | OA | Time OA_avg | T
(%) | (s) (%) | (s) (%) (s)
[11] 92.56 | 420 | 92.60 | 3180 | 92.58 | 3600
P
roposed | o) 59 | 117.34 | 92.8 | 57848 | 92.69 695.82
model (1)
P
roposed | o\ o | 4083 | 95.21 | 3176.07 | 9471 3584.37
model (2)

A partir du papier [150], nous avons pris la précision (OA) et le temps d’entrainement
du modele sur les deux images : Pavia University et Salinas. Ensuite, deux valeurs ont été
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calculées : la précision moyenne (OA_avg) et le temps total d’entrainement (T) du modeéle
sur les deux images :

— T = Temps d'entrainement (Paviall) + Temps d'entrainement(Salinas)

— OA_avg = OA(P”mﬂU)-Zl-OA(Sulznas)

Pour tester l'efficacité et la rapidité du modele proposé, nous avons fait deux expérimen-
tations : d’abord, nous avons entrainé le modele proposé jusqu’a I'obtention de la précision
du papier [150], et nous avons noté le temps d’entrainement effectué sur chaque image :
PaviaU et Slainas. Le temps total d’entrainement obtenu sur les deux images du modele pro-
posé (695,82 s) est plus réduit que le temps total d’entrainement du modeéle de papier [150]
(3600 s).

Deuxiemement, nous avons entrainé notre modele jusqu’a 'obtention du temps d’entrai-
nement du papier [150], et nous avons noté la précision sur chaque image : PaviaU et Slainas.
La précision moyenne du modele proposé (94,71 %) est supérieure a la précision moyenne
du papier [11] (92,58 %)

On remarque que I'algorithme proposé, en comparaison avec I'algorithme du papier [150],
donne une meilleure précision sur les deux images, avec moins de temps d’entrainement. Le
graphique de fa figure 7.8) donne I’évolution de la précision, en fonction du temps d’entrai-
nement pour l'algorithme proposé.

oA (26)
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18 87 —
0 200 400 600 800 1000 1200 0O 500 100015002000250030003500

Time(s) Time(s)
(a) (b)

FIGURE 7.8 — La précision en fonction du temps d’entrainement pour
Pavia University (a) et Salinas (b).

En conclusion, le modéle proposé est compétitif avec le modele de classification de 'état
de l’art. Nous avons utilisé notre modeéle pour valider 'approche de classification d'une image
composée de plusieurs images, a 'aide d’un seul entrainement.
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La table 7.3 donne : La valeur de la précision, le temps d’entrainement de 'algorithme
proposé sur une seule image composite de plusieurs images HSI et OA_avg, le temps total
d’entrainement lorsque le modéle a été appliqué aux images séparées.

TABLE 7.3 — Expérimentation du modele proposé sur une seule image,

composée de 2 HSI
Le modele proposé sur 2 images | Le modele proposé sur une seule
HSI séparées image composée de 2 images HSI
OA_avg | T OA Training time
Test:1 | 92.69 % | 695.82s 92.76 % | 573.8 s
Test:2 | 94.71 % | 3584.37s 94.75 % | 2869.41 s

Selon la table 7.3, nous notons que I'application du modéele de classification proposé sur
une seule image composée de plusieurs HSI, donne une meilleure valeur de précision que

I'application du modele sur des images séparées et dans un temps d’entrainement plus court
(voir Fig. 7.9).

7000
&000 H
5000
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2000
2000
1000

‘Single Image
.- 2 Separate images

Training time(s)

o 20 40 S0 80 100
Number of epochs

FIGURE 7.9 - La variation du temps d’entrainement du modele pro-
posé, sur les images séparées et sur une seule image composée, en fonc-
tion du nombre d’itérations.

Les résultats visuels de la prédiction sont présentés a la fig 7.10.
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FIGURE 7.10 — Image HSI composée (a), Résultats de la classification
du modeéle proposé pour : PaviaU (b), Salinas (c)

7.5 Conclusion

Dans cette contribution, un nouveau modele de classification d’'une image hyperspectrale
composée de plusieurs HSI et qui utilise un seul entrainement a été proposé. Les résultats de
la comparaison de I’algorithme proposé avec un modele de I’état de 'art [150] et méme avec
I'application de cet algorithme sur des images avec plusieurs étapes d’entrainement, montre
la rapidité et la performance de I’algorithme proposé.
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8.1 Introduction

Dans cette section, nous traitons de l'utilisation des modéles linguistiques basés sur I'ar-
chitecture CNN appliqués a la langue Arabe dans l'objectif de prédire le texte manquant
dans les documents arabes. Le processus de prédiction est le principal défi soulevé car il dé-
pend d’'une grande échelle d’opérations élémentaires telles que la segmentation de texte, la
détection de I'incorporation de mots, et la récupération de sens.

La motivation retenue par la prédiction de texte est qu’elle s’ouvre a plusieurs formes
d’exploitation de documents, mais ne se limite pas a 'analyse sémantique, a la détection de la
période historique des manuscrits non datés, et a I'analyse du style de rédaction. D’'un autre
coOté, le traitement de I’Arabe a mis le point sur certaines caractéristiques de cette langue
riche sur le plan morphologique, telles que la signification des schémas de mots, les unités
d’écriture (lettre, mot et phrase), les différentes formes de lettres, 'absence de vocalisation,
et le faible usage des signes de ponctuation.

Notre idée repose sur I'habileté humaine a extraire les significations d’un texte ou d’une
partie du discours qui implique de comprendre le sens d'un mot (une phrase ou une partie
de texte) dans son contexte d’utilisation. Le modele CNN proposé prend un texte arabe en
entrée, s’entraine dessus (apprend) et prédit du texte en fonction de son entrainement et
de son processus d’apprentissage. L'utilisation de CNN en profondeur avait été motivée par
le succes des modeles CNN confrontés a de nombreux problémes dans plusieurs domaines,
notamment I'identification du script [161], la classification du texte [162], la reconnaissance
du texte [163], et la reconnaissance des caractéres [164, 165]. Le succés des modéles CNN a
été attribué a leur capacité a apprendre les fonctionnalités de grandes quantités de données
de maniere compleéte.

8.2 [Expériences et résultats

8.2.1 Préparations de données

Au début de chaque travail portant sur une quantité énorme de données, la prépara-
tion des données reste une tache fastidieuse mais surtout nécessaire. Nous avons d’abord
téléchargé gratuitement plusieurs documents texte au format de document portable (pdf) a
partir de trois sources sur le Web : Arab World Book (AWB) A , Bibliotheque Shamela (ShL)
A et 'Organisation Hindawi (HND) A. Nous avons rassemblé plusieurs romans et poémes
de certains auteurs arabes. La taille globale de nos sources de données était d’environ 130
Méga octets de texte, répartis sur 144 fichiers texte de plus de 4000000 de mots. La figure
8.1 donne un apercu de notre source de données.

Source de données nombre de documents nombre de mots

AWB 38 1009365
ShL 67 2133442
HND 39 1082727
Total 144 4225534

FIGURE 8.1 — Les documents utilisés dans la recherche
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Tous les documents pdf provenant de ces sources ont été convertis au format texte a 'aide
de l'outil "Free to PDF Converter" librement disponible sur Internet '.

La figure 8.2 répertorie certains de ces documents que nous avons utilisés dans nos expé-
riences et leurs auteurs, respectivement. Nous avons assigné un ID a chaque document pour
le désigner lors de la phase d’'implémentation.

Titre du document MNom d’auteur ID

Les jours Taha Hussein HND _TH_1
Larme et sourire Jabran Khalil Jabran HND_JK]J_7
La patrie Mahmoud Darweesh HND_MD 1
Diwan Maarof Rosafi AWB_MER_2
Le retour de la vague May Ziayda AWB_MZ_5
Les avares Al Jahid ShL_JHD_1
Kalila wa dimna Ibn Almoqgafaa Shi_MQF_1

FIGURE 8.2 — Des documents et auteurs utilisés dans cette recherche

Apreés une exploration de ces fichiers texte, il a été constaté que le texte devait étre nettoyé
de certains aspects, tels que la succession d’espaces multiples et 'apparition de caracteres in-
désirables tels que le point d’interrogation "?" et le carré. Cela est di a deux problémes :
le codage des caracteres arabes et la correspondance entre le codage des lettres arabes et
les formes. D’une part, pour faire face au probleme d’encodage, nous avons choisi 'enco-
dage utf-8, et d’autre part, des caracteres indésirables apparaissent lors de l'utilisation de
polices d’écriture différentes dans des environnements différents, nous procédons par unifier
les fonts de polices de I'intégralité des documents textes sur lesquels nous avons travaillé.
Une fois les données nettoyées, nous procédons par les diviser en trois sous-ensembles : en-
semble d’entrainement (Training Data - TrD), ensemble de validation (Validation Data - VD)
et ensemble de test (Test Data - TsD).

Le processus d’entrainement est une opération qui consiste a apprendre au modele CNN
comment écrire le texte arabe, les catégories de mots en arabe, les particularités de I'arabe
(en particulier celles prises en compte dans les travaux de cette these), la morphologie, la
grammaire, la conjugaison, et la sémantique. Cela étant dit, le modéle apprend en parcourant
une multitude de documents écrits en arabe tout en rappelant, entre autres, 'ordre des mots
et la composition des phrases.

A la fin de l'opération d’entrainement, le modeéle dispose de suffisamment de bagage
pour pouvoir générer du texte arabe ou le prédire. Nous procédons ensuite a 'opération de
validation, qui consiste a évaluer 'apprentissage du modele en lui donnant des documents
déja traités mais cette fois-ci avec du texte manquant. Le modele doit donc prédire le texte
manquant. Nous comparons avec le texte d’origine et calculons la précision des résultats.
L’étape de test vient ensuite en alimentant le modéle par de nouveaux documents (pour la
premiere fois) avec du texte manquant. Ces documents n’ont pas du tout été traités par le
modele. Le modeéle CNN tente de prédire le texte en fonction de son apprentissage.

Comme dans la plupart des cas de I'état de I'art de la préparation des données, TrD prenait
environ 70% des données, soit 94 fichiers de documents sur 144. VD et TsD utilisaient chacun

1. http://www.01.01.com /telecharger/windows/Multimedia/scanner_ocr/.fiches/115026.html.
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environ 15% des données, soit 25 fichiers chacun. La figure 8.3 montre la distribution des
documents et des mots par source de données pour chacune de nos trois sources.

Source de données D vD TsD

ND NM | ND NM | ND NM
AWB 24 762910 7 178235 7 158220
ShL 45 1544197 | 11 289077 | 11 300168
HND 25 810873 7 1/3448 7 108406
Total 94 3117980 | 25 630760 25 566794

FIGURE 8.3 — La distribution du nombre de documents ND et du
nombre de mots NM par source de données

8.2.2 Entrées du modele CNN

Le texte (déja préparé pour étre comme entrée du modele CNN) avait été transformé en
codes numériques, car I'architecture CNN nécessite des données numériques en entrée. La
transformation avait été effectuée selon les étapes suivantes :

— 1. Division du texte en unités d’écriture (Writing Units - WU).
— 2. Attribuer un ID numérique unique a chaque WU.

— 3. Pour chaque ID, nous avons calculé son code équivalent binaire. Nous 'avons appelé
code d’unité d’écriture binaire (Binary Writing Unit Code - BWUC).

— 4. Créer un dictionnaire associant les BWUC, uniques, a leur WU respectives.

Une autre étape de paramétrage consiste a représenter chaque BWUC dans un vecteur
(v) de taille fixe k, ou (2F = taille_du_vocabulaire). Les éléments du vecteur d’entité en
entrée (iv = wuq, Wiy, WUz, Wily, ..., wuy) sont les BWUC associés de WU successives (wu;)
dans un document texte (D). La succession de N wu; dans un texte génére nécessairement
une WU unique (ou avec au moins une précision supérieure, avec une autre WU avec une
précision inférieure) qui améliorera le processus de prédiction. Le iv est introduit dans le
modele CNN et, a la sortie, la prochaine WU est donnée, c’est-a-dire un vecteur (v) de N
éléments (wuq, wuy, wuz, Wiy, ..., wuy) conduit a la prédiction de la prochaine WU qui sera
wuy + 1.

Pour réduire la navigation documentaire et gagner en temps d’exécution, nous ne nous
sommes plus limités a l'utilisation de vecteurs, nous avons plutét opté pour des matrices.
Nous avons créé une matrice M contenant un nombre N de BWUC dans ses colonnes. N est
déterminé en fonction de la performance des résultats de prédiction (nous avons évalué N
= 3, N =4 etN = 5). L'ordre des éléments d’'une ligne dans M est le méme que 'apparence
de WU dans le texte. La matrice M associée a I'extrait du texte <alwatan> du document
HND MD 1 est illustrée a la figure 8.4.
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MT7, 4] M[;, 3] M[;, 2] M[;, 1] | M[;, 0]
Ju | wles S| A e | M[O]
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FIGURE 8.4 — La matrice M associée a un extrait du document
HND MD 1, avec une variationde N =5

. , ., n N
Le nombre de lignes (nr) de M est déterminé par : nr = ou nWU est le nombre total

de WU dans tout le texte. Chaque ligne de M contient des colonnes N et chaque colonne
est un élément (M;j, ol i correspond a la (i + 1) ligne, et j correspond a la (j + 1)
colonne dans M) faisant référence a un WU. Nous avons ajusté les longueurs de tous les WU
en complétant ces longueurs par le caractere vide pour avoir la méme longueur pour tous les
WU.

La prochaine étape consiste a créer un vecteur colonne Y contenant un élément par ligne.
Y a le méme nombre de lignes que M. La correspondance entre M et Y est qu'apres chaque
groupe d’éléments d’'une ligne de M, on trouve nécessairement ’élément de la méme ligne
de Y, c’est-a-dire : aprés chaque groupe de N WU dans le texte, nous avons le WU qui est
référé par le élément en Y. La figure 8.5 montre le vecteur Y correspondant a la matrice M
présenté dans la figure 8.4. Nous avons ensuite créé M_codes, une matrice équivalente a M
et Y codes codant un vecteur équivalent a Y. M_codes et Y_codes contiennent BWUC de WU
dans le texte, et elle vont servir comme entrées pour le modele CNN
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dal | Y[0,0]
s | Y[L0]
Y[2,0]

4 II.;..L.‘!‘]-
Y[3,0]

FIGURE 8.5 — Le vecteur Y associé a la matrice M représentée dans la
tigure 8.4

8.2.3 Le modele CNN proposé

La structure de notre CNN est illustrée par la figure 8.6. Elle se compose d'une couche
d’entrée, de deux couches de convolution avec une fonction d’activation non linéaire, de
deux couches de Max-Pooling et d’'une couche entierement connectée. La derniére couche
est la couche de sortie.

Input layer
Convolution layer 1
Convolution layer 2

ReLU layer

Pooling layer 1
Pooling layer 2

Output

FIGURE 8.6 — Le modéle proposé de CNN
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8.2.4 Résultats et discussion

Nos expériences sont basées sur trois étapes essentielles : entrainement, validation et test.
Les opérations d’entrainement, de validation et de test ont été effectuées sur le niveau de
trois expériences selon trois processus différents afin d’analyser et d’interpréter les résultats
de la prédiction du texte manquant, tout en visant a améliorer la précision globale de cette
prédiction.

Premiére expérience :

Nous avons d’abord commencé I'entrainement sur les documents d’un seul auteur, nous
avons répété le processus pour chaque auteur a part, nous avons validé les documents déja
traités pendant I'entralnement, puis nous avons testé nos résultats sur des documents qui
seront fournis au modele CNN pour la premiére fois.

Deuxiéme expérience :

Elle permet de fournir des documents d’auteurs différents mais de la méme source, car
chacune des trois sources (AWB, ShL et HND) dispose de ses propres priorités en matiére
de classification des documents, de sélection de documents, de choix de sujets, d’affichage
de sujets et de choix d’auteurs évidemment. Nous effectuons le méme processus en matiére
d’entrainement, de validation et de test.

Troisieme expérience :

Elle consiste a fournir des documents en arabe au modéle CNN sans prendre en compte
ni 'auteur ni la source de données dans le but de prédire du texte en arabe.

La prédiction des textes manquants sur les documents traités avait été effectuée sur la
base d’'une approche statistique et d'une approche probabiliste. Le modele calcule le taux
d’une apparence d’'un WU aprés N autres WU dans un texte. Dans le méme texte, méme du
méme auteur, on peut retrouver apres 5 WU par exemple 'apparition de plusieurs WU en
fonction du contexte. Le modeéle calcule ensuite la probabilité de chaque apparition d'un WU
(PWUA) et prédit le texte manquant en fonction de la probabilité la plus élevée. La figure
8.7 donne une illustration de ce concept.
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FIGURE 8.7 — Le calcul de la probabilité de prédiction



96 Chapitre 8. Prédiction par les CNNs :Application aux TALN

Dans la premiére expérience, les résultats ont montré un haut niveau de précision globale.
Pour le test, nous proposons a notre modele CNN des documents avec le texte manquant,
toujours du méme auteur, mais cette fois-ci, ces documents n’ont jamais été traités par le
modele CNN, ni au stade de I'entrainement ni a celui de la validation. Le modeéle a répondu
de maniere satisfaisante puisque les résultats prévus atteignaient un maximum de 92,8% de
précision globale. Les résultats sont représentés dans la figure 8.8.

Auteur TeD VD TsD

ND || ND || POA(%) || ND || POA(%)
Taha Hussein 22 5 93.0 5 92.8
Jabran Khalil Jabran 14 4 86.9 4 837
Ghassan Kanafani 8 2 80.0 2 784
May ziyada 9 3 80.1 2 80.0
Mahmoud Darweesh 19 4 90.3 1 894
Najeeb Mahfod 17 1 88.1 4 879
Maarof Rosafi 3 2 5.4 1 603
Al Sula}?ti 2 1 77.2 1 62.8
Total 94 25 82.62 25 79.41

FIGURE 8.8 — La précision globale de la prédiction par auteur

A titre d’observation préliminaire, la précision de la prédiction semble avoir une relation
proportionnelle avec la quantité de texte entrainé et testé. La figure 8.8 montre que plus
la quantité de texte est élevée (a la fois dans la phase d’entrainement ou dans la phase
de validation), plus la précision globale de prédiction (POA) est élevée (dans les phases de
validation et de test). Cela prouve que I'apprentissage par le modéle CNN est plus intéressant
lorsque la quantité de données est plus importante.

Dans la deuxiéme expérience, Nous avons essayé, d’évaluer la prédiction du texte man-
quant appartenant a la méme source de données, sans prendre en compte 'auteur du texte,
dans le but de supposer si la prédiction est réalisée en suivant les mémes critéres que dans
la premiére étape (prédiction par domaine, style d’écriture et conservation du formatage).
Le modéle a été alimenté par des textes de la méme source mais de tout auteur confondu.
Nous avons effectué 'entralnement, la validation et le test de la méme maniere que pour la
premiére expérience. Le modele avait été entrainé sur les données issues de TrD de AWB,
puis la validation a été réalisée en se basant encore sur des textes de VB de AWB, et puis
apres il avait été testé par des textes de TsD de AWB. Les mémes opérations ont été répétées
pour les textes de ShL a part et les textes de HND a part. Les résultats de la prévision de cette
expérience sont décrits dans la figure 8.90u le nombre de documents utilisés est présenté par
ND.
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Source de données || TrD VD TsD

ND || ND || POA(%) || ND || POA(%)
AWB 24 7 97.3 7 948
ShL 45 11 95.1 11 96.9
HND 25 7 95.4 7 95.6
Taux moyen 94 25 97.93 25 95.77

FIGURE 8.9 — La précision globale de la prédiction par source de don-
nées

Certes, a cette expérience, nous avons obtenu des résultats satisfaisants en termes de POA.
Il est clair et évident que le POA, a I'étape de validation (98,4 au maximum), est supérieur
au POA calculé a I'étape de test (96.9), car les textes de VD ont déja été traités par le modele,
tandis que les textes de TSD sont traités par le modéle pour la premiere fois. Le POA a ce
stade est encore plus élevé par rapport au premier stade, sachant que la variante dont il est
question a ce niveau est la quantité de texte fournie dans chacune des deux expériences. Nous
concluons partiellement que la quantité de texte fournie au cours des étapes d’apprentissage
et de test est proportionnelle au POA calculé lors de I'étape de validation.

La derniere expérience a été réalisée en prenant des documents d’auteurs différents pro-
venant des trois sources de données. L’objectif était de disposer des documents en arabe,
sans aucune condition préalable et sans restriction sur la nature des textes en entrée, et
de pouvoir prédire le texte manquant de ces documents. Les résultats de ce processus sont
rapportés dans la figure 8.10.

Source de données || TrD vD TsD
Taux moyen 94 || 25 || 996 || 25 || 97.8

FIGURE 8.10 — La précision globale de la prédiction

A ce stade, nous avons calculé le POA par une méthode cumulative, c’est-a-dire que nous
avons fourni au modele CNN une quantité de texte et que nous avons calculé le POA, puis
nous avons paramétré les données d’entrainement (données de validation et données de
test) en augmentant la quantité de données pour améliorer les performances. Nous avons
également réussi a alimenter le modele CNN par des textes et a calculer le POA jusqu’a ce
que nous fournissions tout le texte. Nous avons expérimenté 4 étapes de transformations (par
exemple, un auteur, une source, une combinaison d’auteurs par source, une combinaison de
sources par auteur), chaque transformation ayant été appliquée deux fois tout en augmentant
la quantité des données d’'une premiere a la seconde. La figure 8.11 montre les meilleures
performances de POA tout en traitant de 'augmentation des données.
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Source de données pourcentage de représentation | N=3 || N = N=

Mahmoud Darweesh 18.75 % 45.9 66.8 89.4
Taha Hussein 22.00 % 52.3 66.3 92.8
Najeeb Mahfod 17.36 % 50.0 63.2 879
AWB 26.39 % 64.0 76.2 948
HND 27.08 % 58.9 77.3 95.6
ShL 45.53 % 59.2 78.1 96.9
AWB + HND 53.47 % 58.4 74.2 95.6
HND + ShL 72.61 % 54.0 72.4 94.2
ShL + AWB 71.92 % 59.0 75.1 95.7
AWB + HND + ShL 100 % 60.0 77.1 97.8

FIGURE 8.11 — Meilleure performance pour ’augmentation de données

8.3 Conclusion

Dans cette contribution, nous avons utilisé les réseaux de neurones convolutifs pour pro-
poser un modele de prédiction du texte manquant dans les documents arabes. Dans la phase
d’entrainement et de test, nous avons utilisé plusieurs jeux de données arabes. Les résultats
des expériences montrent la performance de notre modéle, avec une précision de 97,8% dans
le meilleur des cas.
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Chapitre

Conclusion et perspectives

9.1 Conclusion

L’objectif principal de cette thése était d'implémenter des solutions pour le domaine de Big
Data, afin d’analyser et d’extraire des informations pertinentes dans des données massives.
Premiérement, nous avons commencé par le choix de la donnée massive a utiliser. Dans ce
point, nous avons pris deux types de jeux de données : les Images Hyperspectrales et le
corpus d’un texte arabe. Nous avons proposé de nouvelles approches pour chaque type de
jeu de données. En outre, une attention particuliere a été accordée a la précision et a la
vitesse des approches proposées.

Comme principales remarques finales, les points suivants peuvent étre mentionnés :

Pour le premier jeu de données nous avons remarqué que, pour faire des traitements
sur les images hyperspectrales, on doit commencer a résoudre le probleme de la grande
dimension de HSI. Dans la premiére contribution, nous avons proposé une version distri-
buée paralléle de l'algorithme de réduction de dimension ACP. L'implémentation est faite
dans un environnement paralléle distribué nommé Apache Spark. Le modele proposé nous a
permis d’obtenir les mémes performances que ’ACP classique mais avec une vitesse élevée.
Dans la deuxiéme contribution, nous avons proposé une méthode de visualisation rapide
des HSI en se basant sur I'algorithme de réduction paralléle et distribuée et toujours dans
I'environnement Apache Spark. Dans la troisieme contribution, nous avons proposé un mo-
dele de classification spectrale des HSI en se basant sur les réseaux de neurones convolutifs.
Le modele proposé combine plusieurs images hyperspectrales en une seule. L’entrainement
du modéle est fait sur 'image obtenue. Les résultats de 'expérimentation montrent bien la
performance en terme de précision et de rapidité du modele proposé.

Pour le deuxieme jeu de données, nous avons proposé un modele de prédiction pour les
textes manquants dans les documents arabes. Le modele proposé est basé sur les réseaux
de neurones convolutifs et implémenté en langage de programmation Python en utilisant
la bibliothéque keras. Les résultats de I'expérimentation indiquent que le modele proposé
donne de meilleures performances pour des jeux de données de grandes tailles.
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9.2 Perspectives

Le travail mené dans le cadre de cette theése ouvre certainement la voie a plusieurs pistes
de recherche, on peut citer :

— Dans la classification des images hyperspectrales, on propose d’augmenter le nombre
de HSI qui composent I'image a classifier, puis créer un modeéle de classification spectrale-
spatiale 3D en se basant sur le CNN.

— Utiliser 'apprentissage en profondeur distribué (Distributed Deep Learning) pour en-
trainer un large modele de classification des HSI avec des millions ou des millards
de parametres. Par exemple en utilisant des structures logicielles comme : Distributed
Keras , SparkNet, BigDL, ...

— Utiliser les GPU pour la classification des HSI dans 'objectif d’accélérer le temps d’en-
trainement.

— Un autre sujet méritant des recherches futures est la compression des images hyper-
spectrales.
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Annexe

jeux de données : Textes Arabes

Dans cette section, on va présenter les jeux de données arabes utilisés dans la contribution 8

AWB ! est un club culturel et une librairie arabe qui visent & promouvoir la pensée arabe. Il fournit
un service public aux écrivains et aux intellectuels et exploite le vaste potentiel d’'Internet pour ouvrir
une fenétre dans laquelle le monde se tourne vers la pensée arabe, pour identifier ses créateurs et
ses penseurs et dans le but de réaliser une communication intellectuelle entre les peuples des patries
arabes .

ShL

ShL? est un grand programme gratuit qui vise & étre complet pour les besoins des chercheurs :
livres et recherches. La bibliothéque travaille actuellement sur un systéme approprié pour recevoir
des fichiers de divers textes et les organiser dans un cadre avec une possibilité de recherche.

HND

HND ? est une fondation & but non lucratif qui cherche a avoir un impact significatif sur le monde
de la connaissance. La fondation travaille également a la création de la plus grande bibliotheque arabe
contenant les livres les plus importants du patrimoine arabe moderne, aprés reproduction, a conserver
de Pextinction.

1. https ://www.arabworldbooks.com/.
2. http ://shamela.ws/index.php/main.
3. https ://www.hindawi.org/.
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Annexe

Evaluation de la précision

Dans cette annexe, on va présenter les différentes méthodes utilisées pour I’évaluation de la préci-
sion des résultats de la classification.

Notations :

— N, représente le nombre de classes.
— C; désigne la classe i

— C;j représente le nombre de pixels mal assignés a la classe j, référencés sous la classe i.

Matrice de confusion :

Une matrice de confusion est considérée comme un outil de visualisation, généralement utilisé
dans l'apprentissage supervisé. Dans cette matrice, chaque colonne déduit les instances dans une
classe prédite, tandis que chaque ligne représente les instances dans une classe réelle. Cette matrice
est également en mesure d’indiquer ot la technique de classification conduit a la confusion. Le tableau
suivant (voir Fig B.1) montre une matrice de confusion pour un probléme de classification avec 3
classes.

|  Percentage |l Classification data I I
| Referencedata | C, | 3 | (3 [ Rowtotal | Producer’s accuracy |
Cy Cn C'i2 Ca E,\ Chi Z-:fvﬂ"a
s Cn (22 (a3 E.‘ C'ai Tr"t
'y 'y C'3a Cs3 E;\ “ Oy, frv“‘—

Column total : “Cit Z'\ “Cia Z?“ Cis N

User’s accuracy

FIGURE B.1 — Matrice de confusion pour un probléme de classification
a 3 classes
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Précision globale (OA) :

OA est le pourcentage de pixels correctement classifiés :

Ne (..
04 = 5 S x100

N (Cy)

Précision de classe (CA) :

Le CA (ou la précision du producteur) est considéré comme le pourcentage de pixels correctement
classifiés pour chaque classe.
— _ Gy
CA; = x100

5 (Cy)

Précision moyenne (AA) :

L’AA est la moyenne des précisions de classe pour toutes les classes :

AA = —Si %100
X, (CA)

Coefficient Kappa (k) :

Cette métrique est une mesure statistique de I’accord entre la carte de classification finale et la carte
de référence. Il s’agit du pourcentage d’accord corrigé du degré d’accord auquel on pouvait s’attendre
du seul fait du hasard. On pense généralement que cette mesure est plus robuste que le simple calcul
du pourcentage d’accord, car k tient compte de I'accord survenu par hasard.

_ Py—P,
AA = Bpe

avec
Pg = OA
1 o,
P, = ﬁ Ei C(CiJrCJri)
Ciy = Z]NC Gij

Cri= Z]NC Cji
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Annexe

Outils et corpus pour le TALN Arabe

Dans cette annexe, on va présenter quelques ressources créées et de systemes construits pour le
traitement automatique de la langue arabe.

Corpus Arabe :

Corpus de parole :

— Arabic Broadcast News : audio - transcriptions
— Appen’s Gulf Arabic Conversational Telephone Speech : audio - transcriptions

— Levantine Arabic QT Training DataSet 5 :audio - transcription, Une combinaison de quatre
jeux de données d’entrainement, totalisant 250 heures de conversation téléphonique en arabe
Levantin

— OrienTel Morocco Modern Colloquial Arabic — ELRA Catalog S0183
Corpus de la reconnaissance de ’écriture arabe et de I’évaluation :

— LDC Ressources pour la reconnaissance de I'écriture arabe
— Jeu de données Applied Media Analysis pour 'arabe manuscrit

— OpenHaRT 2010 The 2010 NIST Open Handwriting Recognition and Translation Evaluation
(OpenHaRT 2010)

Corpus de texte :

— Arabic Gigaword

— ArabiCorpus

— Quranic Arabic Corpus (Annotations for POS tags and Syntax)

— ISI Arabic-English Automatically Extracted Parallel Text (newswire)

— Arabic English Parallel News Part 1

— Arabic Wikipedia with many terms paired with other languages (not strictly parallel)
— GALE Phase 1 Distillation Training data

— enn Arabic Treebank (LDC) Part 1 v 3.0 Part 2 v 2.0 Part 3 v 2.0
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— Arabic Proposition Bank (Propbank)
Bases de données lexicales :

— Al-Baheth Al-Arabi — Online search of a collection of classic Arabic dictionaries, such as Lisan
Al-Arab and Al-Qamus Al-Muheet (in Arabic)

— Google Online dictionary (multilingual)
— Unified Medical Dictionary of the World Health Organization

— UN Bibliographical Information System Thesaurus
Ontologie sémantiques :
— Arabic Wordnet

Outils :

Outils de traduction automatique :

— Google Translate — bidirectional translation for over 50 languages including Arabic

— Microsoft’s Bing Translator — bidirectional translation for over 30 languages including Arabic
— Sakhr’s Tarjim (Arabic-English and English-Arabic)

— Almisbar Arabic-English translation

— Statistical MT public resources : Giza alignment, Pharaoh and Moses decoders, etc.
Saisie de texte :

— Yamli.com
— Google’s Ta3reeb

— Mircorosft’s Maren
Reconnaissance d’entité nommée :

— Yassine Benajiba’s ANER (Arabic Named Entity Recognition) system
— BBN’s Identifinder (English, Arabic, Chinese)

Lexicographie :
— aConCorde : A concordance generation program for Arabi
Parseurs :

— The Stanford Parser

— The Bikel Parser

— MAILTParser

— Mohammed Attia’s Rule-based Parser for MSA
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Annexe D

Les implémentations en langage Python

Dans cette annexe, on va présenter, quelques programmes implémentés en langage de program-
mation Python durant cette thése.



from __future__ import print_function

import numpy as np

import scipy as sp

import matplotlib.pyplot as plt
from time import time

import sys

from scipy import linalg as la
from PIL import Image

from pylab import *

import scipy.io as sio

from random import sample

# keras:

import keras

#from keras.datasets import mnist

from keras.models import Sequential #a linear stack of layers

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten,Activation

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D,Conv3D, MaxPooling3D

from keras import backend as K #la librairie de deep learning (tensorflow or theano)
from keras.utils import plot_model

from keras.models import model_from_json

import my_callbacks

path_data="/home/pc/spark_tst/data/" #chemin
my_callbacks.num_file="tst_spect_"

H* H*

lecture a partir d'un ichier matlab
def fichierMat2matrice(nom_data):
A partir d'un fichier matlab (matrice de taille IxcxN) on retourne une matrice M (individus x variables=taille
(Ixc)xN)
et une liste de labels(taille:Ixc) qui a la méme taille que le nombre de ligne de M
mat = sio.loadmat(path_data+nom_data+".mat");
mat_gt = sio.loadmat(path_data+nom_data+"_gt.mat");
l,c,N=len(mat[nom_data]),len(mat[nom_data][0]),len(mat[nom_data][0][0])
print("Taille Image : ",I,c,N)
M=np.zeros((I*c,N))
Y=np.ones(I*c)
k=0
foriin range(l):
forj in range(c):
M[k,:]1=mat[nom_datal][i][j]
Y[k]=mat_gt[nom_data+"_gt"|[i][j]
k+=1

nbr=N
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return M,Y

L

def fichierMatGroundTruth2matrice(path_data,nom_data):

A partir d'un fichier matlab on retourne une matrice (individus x variables)
mat = sio.loadmat(path_data+tnom_data+".mat");

print(mat)

l,c,N=len(mat[nom_data]),len(mat[nom_data][0]),1
M=mat[nom_data].reshape(l*c,1)

return M
#choix du dataset
def variables(num_data):

p=open(path_data+"pile_execution.txt","r")

dataset=p.readlines()

L=dataset[num_data].split(",")

print(L,end="\t")

p.close()

nomlmage,l,c,N,num_classes=L[1],int(L[2]),int(L[3]),int(L[4]),int(L[5])

return nomlmage,l,c,N,num_classes

def PCA_sklearn(data,N):
from sklearn.decomposition import PCA
pca = PCA(n_components=N)
pca.fit(data)
evals=pca.explained_variance_ #valeurs propres
y=pca.fit_transform(data)
returny

H#

def reduirelndian8classes(Y,num_classes,Inew_classes):
new_classes={}
k=1
for i in range(num_classes):
if i in Inew_classes:
new_classes[i]=k
k+=1
else:new_classes[i]=0

foriin range(len(Y)):

Y[i]=new_classes[Y[il]
new_num_classes=num_classes-len(Inew_classes)
return new_num_classes

H.

def alldata20ne(liste_images):
#les tableaux contenantles data de chaque image
M=[0]*len(liste_images) #les iamges
Y=[0]*len(liste_images) #les labels
num_classes=[0]*len(liste_images) #les classes
[=[0]*len(liste_images) #les nbr de lignes
c=[0]*len(liste_images) #les nbr de colonnes
N=[0]*len(liste_images) #les nbr de bandes
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nomlimages=[0]*len(liste_images) #les noms des images

taille=0 #taille de I'image composée
for i in range(len(liste_images)):
nomlImageslil,I[i],c[il,N[i],num_classes][i]=variables(liste_imagesli])
M[i],Y[i]=fichierMat2matrice(nomlmagesli])
taille+=I[i]*cl[i]
#garder que les classes [2,3,5,8 ,10,11,12,14] de indian pines
if nomimagesl[i]=="indian_pines":num_classes[i]=reduirelndian8classes(Y[i],num_classes|i],[2,3,5,8
,10,11,12,14))

if len(liste_images)>1: #enregistrer les statistiques
my_callbacks.nom_image="all"

else:
my_callbacks.nom_image=nomIimages]i]

M_all=[0]*taille

k=0

for i in range(len(M)):
N[i]=min(N)

M[i]=PCA_sklearn(M[i],min(N))

M_all[k:k+len(MIi])]=M[il[:]
k+=len(M[i])

print("image composée",len(M_all),len(M_all[0]),max(N))

#préparer les labels composés
Y_all=[0]*taille
k=0
ajout_classe=0
foriin range(len(Y)):
forj in range(len(Y[i])):
if Y[i][j]!'=0:
Y_all[K]=Y[i][j]+ajout_classe
Y[il[j]= Y_all[k] #???7? je change le label de I'image orig
else:
Y_all[k]=0
k+=1

ajout_classe+=num_classes[i]-1
print("label composée",len(Y_all),np.unique(np.array(Y_all)))

return np.array(M_all),np.array(Y_all),M,Y,l,c,N,num_classes,nomimages

* H*

def data_CNN(M_all,Y_all,num_classesGlobal):
""" prépare train et test data et data pour vérifier""
x_test,y_test,x_train,y_train=[1,[],[],[]
index_classes=[[] for i in range(num_classesGlobal)]
foriin range(len(Y_all)):
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index_classes[int(Y_all[i])].append(i) #index_classes[Y[i]] contient les indices des pixels contenant Y[i]
=[]
index_classes_sample=[ [] for i in range(len(index_classes))]
for i in range(len(index_classes)):
nbr=len(index_classes]i])

if nbr>=200:
index_classes_sample[i]=sample(index_classes[i],int(nbr*0.70))
print(i,nbr)

else:
index_classes_sample[il=sample(index_classes]i],nbr//2)
print(i,nbr)

foriin range(1,len(index_classes)):
forj in index_classes]il:

if j in index_classes_samplelil:
x_train.append(M_all[j])
y_train.append(Y_all[j])

else:
x_test.append(M_all[j])
y_test.append(Y_all[j])

M_verif=M_all.copy()
return (np.array(x_train), np.array(y_train)), (np.array(x_test), np.array(y_test)),M_verif

# Préparer les données :train & test

def train_test_data(M_all,Y_all,num_classesGlobal,img_rows, img_cols):
(x_train, y_train), (x_test, y_test) ,M_verif= data_CNN(M_all,Y_all,num_classesGlobal)
x_train = x_train.reshape((x_train.shape[0], img_rows, img_cols))
x_test = x_test.reshape((x_test.shape[0], img_rows, img_cols))
M_verif=M_verif.reshape((M_verif.shape[0], img_rows, img_cols))

if K.image_data_format() == 'channels_first'":
x_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], 1, img_rows, img_cols)
x_test = x_test.reshape(x_test.shape[0], 1, img_rows, img_cols)
M_verif = M_verif.reshape(M_verif.shape[0], 1, img_rows, img_cols)

input_shape = (1, img_rows, img_cols)

else:
x_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], img_rows, img_cols, 1)
x_test = x_test.reshape(x_test.shape[0], img_rows, img_cols, 1)
M_verif = M_verif.reshape(M_verif.shape[0], img_rows, img_cols,1)

input_shape = (img_rows, img_cols, 1)

x_train = x_train.astype('float32')
x_test = x_test.astype(‘float32')
M_verif = M_verif.astype('float32')
x_train /= 255

x_test /= 255

M_verif /=255

print('M_verif shape:', M_verif.shape)
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print(x_train.shape[0], 'train samples',x_train.shape)
print(x_test.shape[0], 'test samples',x_test.shape)
print(y_train.shape, 'train labels')
print(y_test.shape, 'test labels')

y_train = keras.utils.to_categorical(y_train, num_classesGlobal)
y_test = keras.utils.to_categorical(y_test, num_classesGlobal)
return (x_train, y_train), (x_test, y_test) ,M_verif,input_shape

L

T

def createModel(input_shape,num_classesGlobal):

#

model = Sequential() #a linear stack of layers
model.add(Conv2D(150, kernel_size=(5, 1),input_shape=input_shape))

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 1
model.add(Conv2D(70, kernel_size=(3, 1),
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 1)

)
input_shape=input_shape))
)
model.add(Conv2D(32, kernel_size=(7, 1),input_shape=input_shape))

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 1)))
model.add(Dropout(0.5))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(num_classesGlobal))

model.add(Activation('softmax'))
return model

ki

def save_model(model):

H#

# serialize model to JSON

model_json = model.to_json()

with open(path_data+"model.json", "w") as json_file:
json_file.write(model_json)

# serialize weights to HDF5

model.save_weights(path_data+"model.h5")

print("Saved model to disk")

ki

def load_model(model_name="model.json"):

H#

# load json and create model

json_file = open(path_data+model_name, 'r')
loaded_model_json = json_file.read()

json_file.close()

loaded_model = model_from_json(loaded_model_json)
# load weights into new model
loaded_model.load_weights(path_data+"model.h5")
print("Loaded model from disk")

return loaded_model

ki

def plot_GoundTruth(l_Y,nomImage,couleurs,l_lignes,|_colonnes):

#concatener les images verticalement
I=sum(I_lignes)



SpectralCNN
c=max(l_colonnes)

M_plot=np.zeros((l,c))

=0

for k in range(len(l_Y)): #1_Y[k]:image k
M_plot[t:t+I_lignes[k],:I_colonnes[k]]=np.array(l_Y[k]).reshape(I_lignes[k],|_colonnes[k])
t+=I_lignes[k]

M_Couleur=[]

foriin range(l):
forj in range(c):
M_Couleur.append(couleurs[M_plot[i,j]])

imNew=Image.new("RGB",(c,))
imNew.putdata(M_Couleur)
imNew.save(path_data+"/img/Orig_"+nomlmage+".jpg")
imNew.show()

def plot_pred(classes,Y,l,c,nomImage,couleurs):
classes=classes.argmax(axis=1)
classes=classes.reshape(l,c)

MACPCouleur=[]
k=0
foriin range(l):
forj in range(c):
if Y[k]==0:
MACPCouleur.append(couleurs[0])
else:
MACPCouleur.append(couleurs[classes]i,j]])
k+=1

imNew=Image.new("RGB",(c,))
imNew.putdata(MACPCouleur)
imNew.save(path_data+"/img/Pred_"+nomlimage+".jpg")
imNew.show()

def plot_pred_all(classes,l_Y,Y_all,nomimage,couleurs,l_lignes,|_colonnes):
#concatener les images verticalement
I=sum(I_lignes)
c=max(l_colonnes)

classes=classes.argmax(axis=1)
for i in range(len(classes)):
if Y_all[i]==0: classes[i]=0



SpectralCNN
M_plot=np.zeros((l,c))

11=0
12=0
for k in range(len(l_Y)): #1_Y[k]:image k

M_plot[t1:t1+I_lignes[k],:l_colonnes[k]]=classes[t2:t2+I_lignes[k]*I_colonnes[k]].reshape(l_lignes[k],|_colonnes[k]
)

t1+=I_lignes[k]

t2+=I_lignes[k]*|_colonnes[k]

M_Couleur=[]
k=0
foriin range(l):
forj in range(c):
M_Couleur.append(couleurs[M_plot[i,j]])
k+=1

imNew=Image.new("RGB",(c,))
imNew.putdata(M_Couleur)
imNew.save(path_data+"/img/Pred_"+nomlmage+".jpg")
imNew.show()

def bar_with_classes(P_orig,P,num_classes,couleurs):
X=np.array([i for i in range(0,num_classes)])

foriin range(1,num_classes):
plt.bar([X[i]],[P_orig[il],1,color=np.array(couleurs[i])/255)

plt.bar(X[1:]+0.2,P[1:],0.6,color="black",label="nbr effectifs préd")

plt.xticks(np.arange(1,num_classes))

plt.legend()
plt.show()

H

def pourcentage_pred(classes,Y_label,num_classes,couleurs):
Y_label=list(Y_label)
P=[0 for i in range(num_classes)] #pred correcte
P_orig=[Y_label.count(i) for i in range(num_classes)] #avant pred
classes=classes.argmax(axis=1)
for i in range(len(classes)):
if Y_label[i]!=0 and classes[i]==Y_label[il:
ind=int(Y_label[i])
Plind]+=1
_tt=(sum(P[1:])/sum(P_orig[1:]))*100

bar_with_classes(P_orig,P,num_classes,couleurs)

return P,P_orig,p_tt #effectifs correct,effectifs orig,pourcentage pred tt

def generate_colors(nbr_c):



SpectralCNN
Lcouleurs=[(0,0,0),(0,0,255),(255, 0, 0),(88, 41, 0),(0, 255, 0),(253, 108, 158),(255, 255, 0),(237, 127,
16),(102, 0, 153),(223, 115, 255),
(64, 130, 109),(149, 165, 149),(254, 191, 210),(254, 163, 71),(255, 240, 188),(153, 122, 144),(254,
195, 172)]
while len(Lcouleurs)<nbr_c:
c=(randint(1,255),randint(1,255),randint(1,255))
if ¢ not in Lcouleurs:
Lcouleurs.append(c)
else:print(c,"existe")

couleurs={i: Lcouleurs][i] for i in range(len(Lcouleurs))}

return couleurs

def Produit_tensoriel(A,nbr_ajout):
MT=np.zeros((len(A),len(A[0])+nbr_ajout))
print(MT.shape)
k=0
i=0
while k<len(MT[O]):
if i<nbr_ajout:
MTI[:,k]=A[:,i%len(A[0])]
if k+1<len(MT[O]): MT[:,k+1]=A[:,i%len(A[O])]
i+=1
k+=2
else:
MTI[:,k]=A[:,i%len(A[O])]
i+=1
k+=1

return MT

-—Programme Principal

H H H* B

batch_size = 128

batch_size = 128
L=[[10],[15],[18],[10,15,18]]
L=[[15,18]]

epochs = int(input("nbr epoche:"))

for liste_images in L:
M_all,Y_all,M,Y,l,c,N,num_classes,nomimages=alldata20ne(liste_images)

num_classesGlobal=sum([e-1 for e in num_classes])+1
couleurs=generate_colors(num_classesGlobal)

img_rows, img_cols=max(N),1 # input image dimensions :Pixel



SpectralCNN

print("taille M_all orig: ",M_all.shape,"Labels all orig:", Y_all.shape,"classes all:",num_classesGlobal)

(x_train, y_train), (x_test, y_test)
,M_verif,input_shape=train_test_data(M_all,Y_all,num_classesGlobal,img_rows, img_cols)

|

T

type_op=21#int(input("New model or load lodel (1 or 0) :"))
if type_op==1: #creation d'un nouveau modéle

model=createModel(input_shape,num_classesGlobal)
else:
model=load_model(model_name=path_data+my_callbacks.nom_image+"_model.json")

# configure the learning process

model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adadelta(),
metrics=['accuracy'])

# prepare callback

histories = my_callbacks.Histories()

# You can now iterate on your training data in batches:
#on a 4 valeurs pour chaque epoche :loss: - acc: train - val_loss: validation - val_acc: validation

if type_op==1: #creation d'un nouveau modéle
model.fit(x_train, y_train,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=0,
validation_data=(x_test, y_test),callbacks=[histories])

save_model(model)
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