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Résumé

Les plateformes de partage de vidéos ont révolutionné l'acces a l'information et les
interactions en ligne. Cependant, en Algérie, la recherche de vidéos pertinentes et de haute
qualité pose probleme en raison de la concurrence des contenus étrangers et de I’absence de
stratégies de recherche et de promotion efficaces, malgré la richesse du patrimoine culturel

local.

Notre projet propose une plateforme de partage de vidéos nationale en Algérie, dotée
d’un modele de traitement du langage naturel. Cette plateforme permettra d’indexer
automatiquement les vidéos et offrira aux utilisateurs la possibilité de publier et de partager
leurs propres contenus locaux, ainsi qu'une expérience optimisée pour la recherche et la

découverte de contenus vidéo locaux.

Mots clés: Plateforme de partage de vidéos nationale, modele de traitement du lan-
gage naturel, indexer automatiquement les vidéos, publier et partager le contenu local,

expérience optimisée pour la recherche.
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Abstract

Video-sharing platforms have revolutionized access to information and online interac-
tions. However, in Algeria, finding relevant and high-quality videos is problematic due to
competition from foreign content and the lack of effective search and promotion strategies,

despite the rich local cultural heritage.

Our project proposes a national video sharing platform in Algeria, equipped with a
natural language processing model. This platform will automatically index videos and
provide users with the ability to publish and share their own local content, as well as an

optimized experience for searching and discovering local video content.

Keywords: National video sharing platform, natural language processing model, auto-

matically index videos, publish and share local content, search-optimized experience.
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Introduction Générale

Les plateformes de partage de vidéos comme YouTube sont devenues tres populaires dans
le monde [I0], ils ont considérablement changé la fagon dont les gens accedent aux infor-
mations et interagissent en ligne, offrant aux utilisateurs la possibilité de télécharger et de
partager facilement des vidéos avec une audience mondiale. En Algérie, une grande ma-
jorité de la population est connectée a internet, YouTube est particulierement prisé [I1].
Cependant, la recherche de vidéos pertinentes et de haute qualité pour les utilisateurs
algériens peut étre difficile, surtout lorsque la plateforme ne dispose pas d’un systeme de
recherche adéquat. Cette situation est confrontée par des problématiques par exemple : la
visibilité limitée du contenu algérien, la concurrence des contenus étrangers et ’absence de

stratégies de promotion et de diffusion efficaces.

Malgré la richesse et la diversité du patrimoine culturel algérien, le contenu en ligne
reste limité et peu visible, en raison de cette concurrence des contenus étrangers. Pour pal-
lier cette situation, des créateurs et producteurs algériens ont néanmoins pris 'initiative de
créer des chaines YouTube pour rendre accessible les archives filmiques algériennes, cou-
vrant tous les aspects de la culture. Des initiatives offrent des enregistrements historiques
sur I’Algérie et son patrimoine culturel, mais malgré cela, ce contenu reste souvent relégué
au second plan sur les plateformes de partage de vidéos. Les algorithmes de recommanda-

tion et de mise en avant des contenus favorisent souvent les produits étrangers.

Face a ces défis, on propose de résoudre les difficultés actuelles liées a la recherche et a
la découverte de contenu sur les plateformes de partage de vidéos existantes en Algérie en
développant une plateforme de partage de vidéos nationale. Cette plateforme sera dotée
d’un modele de traitement du langage naturel permettant d’indexer automatiquement les
vidéos, tout en offrant aux utilisateurs algériens la possibilité de publier et de partager leurs
propres contenus locaux. La mise en place d'une telle plateforme impliquera de relever des
défis techniques et de ressources, tels que la collecte et I'analyse de données linguistiques

et culturelles locales pour entrainer les modeles de traitement du langage naturel.

Afin de mieux appréhender ’étendue de la problématique et de détailler les différentes



étapes nécessaires pour le développement de notre solution, ce document est structuré en
plusieurs chapitres. Dans le premier chapitre, nous examinerons le contexte et I'importance
des plateformes de partage de vidéos dans le paysage numérique mondial et les spécificités
liées a I’Algérie ainsi les différentes problématiques auxquelles ces plateformes sont con-
frontées. Le deuxieme chapitre abordera l'analyse et la conception de notre solution, en
détaillant chaque module du systeme. Enfin, le troisieme chapitre présentera la réalisation
de notre projet, y compris I’environnement et les outils de travail utilisés, les résultats

obtenus et 'interface graphique développée.

Notre objectif est de créer une plateforme de partage de vidéos nationale en Algérie, qui
integre un modele de traitement du langage naturel. En combinant une analyse approfondie
des problématiques actuelles et cette solution innovante, nous visons a offrir aux utilisateurs
algériens une expérience optimisée pour la recherche et la découverte de contenu vidéo
local. Nous souhaitons également mettre en valeur le riche patrimoine culturel de 1’Algérie
a travers cette plateforme, offrant ainsi aux utilisateurs une meilleure accessibilité et une

plus grande visibilité pour les contenus nationaux.



Chapitre 1

L’état de I'art

1.1 Contexte et problématique

Les plateformes de partage de vidéos sont devenues extrémement populaires dans le monde
entier, avec des milliards d’heures de vidéo visionnées chaque jour, permettant aux util-
isateurs de télécharger et de partager facilement des vidéos avec une audience mondiale.
L’émergence de ces plateformes a considérablement changé la facon dont les gens accedent

aux informations et interagissent en ligne.

L’Algérie compte aujourd’hui plus de 32,09 millions d’internautes, ce qui représente
pres de 70,9% de la population du pays [18]. Les plateformes de partage de vidéos comme
YouTube sont tres populaires dans ce pays, mais la plupart d’entre elles ne prennent
pas en compte les spécificités culturelles des pays et régions, méme pour trouver des
vidéos pertinentes et de haute qualité peut étre un défi, surtout lorsque la plateforme
n’a pas d’indexation ou de systéme de recherche adéquat. Selon les études, on distingue 5
problématiques principales qui rendent la recherche des vidéos spécifiques pour les utilisa-

teurs algériens difficile et frustrante.

1.1.1 Visibilité limitée et manque de valorisation

La premiere problématique est la visibilité limitée du contenu algérien sur YouTube et
sur internet en général, ce qui rend difficile la promotion et la valorisation du patrimoine
culturel du pays, notamment la littérature, les documentaires et la musique, entre autres.
Malheureusement, malgré la richesse et la diversité du patrimoine culturel algérien il y

a un manque important du contenu disponible en ligne, et ceux qui existent ont souvent
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une visibilité limitée aupres de la population algérienne. Cette situation s’explique par
le manque de stratégies efficaces de promotion et de diffusion du contenu, mais aussi par

I'importante concurrence des contenus étrangers sur les plateformes en ligne.

Pourtant, il y a des efforts louables de la part de certains créateurs et producteurs
algériens pour rendre ce contenu plus visible. Prenons par exemple la mise en ligne
d’archives vidéo et de documentaires sur la culture algérienne comme ‘Tourathy.elmajala’
et ‘Rabnass Archive Algeria2.0’ (ﬁgure entre autre, parlant de cette derniere chaine qui
est active sur Youtube, il était difficile de la trouver, elle a pour objectif la préservation et
de rendre accessibles les archives filmiques algériens, couvrant tous les aspects de la culture,
de la musique, des actualités, des feuilletons algériens depuis I'invention de I'image animée
dans les années 1890. Il est important de mentionner également la chaine de ”Nassira
Belloula” (figure [1.2), une journaliste et écrivaine algérienne, ses écrits, allant des romans
aux poésies en passant par les essais, récits et nouvelles. Elle est nominée pour plusieurs
prix et a été finaliste du Prix Mohamed Dib et Yamina Mechakra. Malgré la richesse de
leurs contenus, la population algerienne a du mal a les trouver parmi les 51 millions chaines

présentes sur Youtube en se basant sur le site web [57].
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Figure 1.1: ”Rabnass Archive Algeria2.0”. chaine culturel algerienne compte 59,3k
abonnés.

Ces dernieres permettent de rendre disponible tout enregistrement historique concer-
nant 1’Algérie et son héritage culturel pour informer, faciliter la recherche et éduquer un

public international , et aussi pour honorer les célébrités algériennes du passé et du présent.
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Nassira Belloula

@ Nassira Belloula
N 361NB 14K
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Figure 1.2: ”Nassira Belloula” .chaine d’une journaliste et écrivaine algérienne

Un autre exemple de chaine YouTube algérienne est la chaine ”Koussay Zaoui” (figure
. Elle traite principalement de 'histoire de Tlemcen et de I’Andalousie, ainsi que
d’autres sujets liés a I'histoire et a la culture de I’Algérie. Dans ses vidéos, Koussay Zaoui
raconte ’histoire de Tlemcen et de I’Andalousie a travers des documentaires, des visites de
lieux historiques et des discussions sur divers sujets relatifs a I'histoire et a la culture de
I’Algérie. Il couvre également des événements historiques tels que la conquéte musulmane
de ’Espagne et le défi des Kouloughlis de Tlemcen.

> YouTube ** ssay zao < G .

# f EXPERIENCES

: l

E Kossay Zaoui
g

ViDEos PLAYLISTS

Populaires

Ameublement des maisons algériennes :

La bataile de la France coloniale contre le
Tiemcen

Haik algerien

Figure 1.3: "Kossay Zaoui”. chaine pour I'histoire de Tlemcen et de I’Andalousie

Cependant, malgré ces initiatives, ce contenu reste souvent relégué au second plan sur
ces plateformes. Les algorithmes de recommandation et de mise en avant des contenus

favorisent souvent les produits étrangers, qui ont des budgets de promotion et de diffusion
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plus importants, cela contribue a la marginalisation du contenu algérien et a la baisse de

sa visibilité.

1.1.2 Préservation et protection des documents visuels algériens

La deuxiéme problématique concerne la suppression des chaines sur Youtube (figure |1.4)),
malheureusement les chaines culturelles algériennes ne font pas I’exception, plusieurs d’entre
elles se trouvant sur Youtube ont été supprimées en raison de la violations des regles de la

communauté ou les fausses plaintes de droits d’auteur.

Cette vidéo n'est plus disponible car le
compte YouTube associé a cette vidéo a été
supprimé en raison de multiples notifications

de tiers concernant le non-respect des droits
d'auteur.
Désolé pour ¢a.

Figure 1.4: Youtube message apres la suppression d’une vidéo

Cependant, une des raisons les plus courantes est le "faux signal” qui se définit en
signalements abusifs malveillants de contenus qui sont effectués sans raison valable ou
justifier souvent dans le but de nuire a la chaine ou a son créateur. Ces signalements
abusifs peuvent entrainer la suppression de la chaine sans qu’il y est eu une vérification
minutieuse du contenu signalé (figure .
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=

YouTube Support Boite de réception

YouTube Accounts 15:04
amoi v

Bonjour,

Nous avons regu votre contestation de suspension
de compte. Nous vous contacterons dés que
possible.

Cordialement,
Léquipe YouTube

Figure 1.5: La réponse du Youtube apres la réclamation d’un créateur de contenu.

Cette pratique est non seulement injuste pour les créateurs du contenu, mais elle a
également un impact négatif sur la diversité des ceux disponibles sur la plateforme, par
exemple la chaine intitulée ”Realities Dz $la=" (figure qui a malheureusement été
supprimée de YouTube, une nouvelle chaine portant le méme nom a été créée le 2 juillet
2022.

g 1 T
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Figure 1.6: La chaine Youtube ”Realities Dz $la>".

La suppression de ces chailnes peut entrainer la perte de documents précieux pour les

chercheurs, les historiens et les amateurs de la culture algérienne .



Chapitre 1. L’état de I'art 1.1. Contexte et problématique
NGR

1.1.3 Les défis des droits d’auteur

La troisieme problématique est liée aux droits d’auteur sur YouTube, qui affectent de
nombreuses chaines et créateurs de contenu algériens et étrangers en général. Bien que
le droit d’auteur soit une protection importante pour eux, il peut étre utilisé de maniere

abusive pour supprimer le contenu légitime qui ne viole pas les droits d’auteur.

Dans certains cas, des personnes réclament les droits d’auteur sur des vidéos historiques
ou d’archives qui ne leurs appartiennent pas réellement. Cela peut étre di a une confusion

ou a une intention malveillante pour supprimer le contenu d’une chaine concurrente.

De plus les algorithmes de détection automatique des droits d’auteur utilisés ne sont
pas toujours précis et peuvent signaler a tort des vidéos qui ne violent pas réellement ces
droits et cela peut conduire a des erreurs de suppression de ces enregistrements imagés qui

ont un réel intérét historique ou éducatif comme nous I'avons vu précédemment.

Dans un exemple plus explicite, il y a eu des cas ou des chaines Youtube qui partageaient
des contenus historiques ont été confrontées a des revendications de droits d’auteur abu-
sives. Par exemple, la chaine ‘Public Domain Movies” qui partageait des films du domaine
public, a été confrontée a ce type de revendications sur des films qui étaient censés étre

dans le domaine public.

1.1.4 Adaptation a la spécificité de la culture algérienne

Malgré ces difficultés, les chaines d’archives algériennes continuent de travailler pour préserver
le patrimoine culturel du pays et le rendre accessible a un public mondial d’ou la nécessite

d’avoir une plateforme d’archivage nationale qui permet au peuple de contribuer a I’enrichir.

En plus, les utilisateurs ont des besoins spécifiques en matiere de partage de vidéos,
notamment les intéréts qui distinguent la population algérienne. Donc il existe un besoin
croissant d’une base de partage de vidéos destinée typiquement aux Algériens, avec un
accent mis sur la culture et les contenus locaux, une plateforme qui peut répondre aux

besoins.

1.1.5 Les limites du partage sur les plateformes d’archive en

Algérie

En effectuant nos recherches sur les plateformes d’archives numériques, nous avons constaté

la présence de plusieurs plateformes a I’échelle mondiale. Certaines plateformes d’archives
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sont gérées par des institutions gouvernementales telles que les archives nationales [24],
tandis que d’autres sont gérées par des organisations non gouvernementales [49], des bib-

liotheques [23] ou des associations [14].

Nous avons remarqué que seule la plateforme ”Portail du patrimoine culturel algérien”
[1] est disponible en Algérie. Ils ont indiqué (figure[L.7) que, dans la phase actuelle de con-
struction, seuls les corpus du Malouf de Constantine et de la Sanaa d’Alger sont disponibles.

Quant a celui de 1’école de Tlemcen, il est actuellement en cours d’enrichissement.

A G RARAIP
PORTAIL DU PATRIMOINE = C‘lj"“ Ailj"
CULTUREL ALGERIEN gfg‘;,;}'g

535 &l

AN S s Sl il e bl @ el ol g S S g @l G| g
Musiques d'Algérie Livres Poésie Cinéma Théatre Musées |~ Patrimoine matériel Patrimoine immatériel
A dedagh) AL & 4o dasl z el padl
Bibliothéque musicale Bibliothéque littéraire Poésie Algérienne
Musique classique LSS Asll La litérature Sl oYl Pogmes en arabe day el dallly jm i)l

Algérienne dlassique
Musique populaire sl Rl Références Lokl zz 4 Poémes en arabe Zalsll 2l et
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Musique populaire demtll Aol Références Aol zol ) Pogmes en bl =it
moderne 4 pasll historiques tamazight ZLajL¥1
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Figure 1.7: Portail Du Patrimoine Culturel Algérien

Les partenaires de cette plateforme sont : Algérie Presse Service, la Radio Algérienne,
la Télévision Algérienne et le Centre de recherche en information scientifique et technique
(Cerist). Une part non négligeable de leurs archives intégrera le portail pour étre mise a

la disposition de ses usagers.

Le probleme de cette plateforme est qu’elle ne permet ’acces qu’a ses partenaires pour
ajouter leurs archives, alors que des archives, en particulier des vidéos, pourraient étre
trouvées au sein de la population elle-méme. Cependant, ces personnes ne sont pas en
mesure de contribuer leurs archives sur cette plateforme, ce qui les pousse a se diriger vers
des plateformes mondiales comme YouTube pour partager leurs archives nationales, étant

donné qu’il n’y a pas encore de solution algérienne pour cela.

Le principal défi donc est de créer une plateforme de partage de vidéos pour les
Algériens, qui soit adaptée a leurs besoins et leurs préférences, et qui propose des vidéos
pertinentes et de haute qualité . Toutefois, I'indexation de ces dernieres de maniere ef-

ficace et précise pour permettre aux utilisateurs de les trouver facilement est un autre
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défi important. Les méthodes traditionnelles d’indexation sont souvent longues et fasti-
dieuses, nécessitant une intervention humaine pour étiqueter chaque vidéo. C’est pourquoi
I'utilisation de l'intelligence artificielle et des modeles de traitement du langage naturel

peut étre utile pour automatiser le processus d’indexation de vidéos.

10
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1.2 Travaux existants

1.2.1 Les plateformes open source pour le partage de vidéos

Les plateformes open source pour le partage de vidéos sont des outils en ligne qui permet-
tent aux utilisateurs de partager, visionner et échanger des vidéos en ligne. Contrairement
aux plateformes de partage de vidéos traditionnelles, ces plateformes open source sont
développées et maintenues par des communautés de développeurs bénévoles plutot que
par des entreprises privées. Cela signifie que le code source de la plateforme est accessi-
ble a tous et que les utilisateurs peuvent contribuer au développement de la plateforme
en soumettant des suggestions et des modifications. Les plateformes open source pour le
partage de vidéos sont de plus en plus populaires car elles offrent une alternative libre et

transparente aux plateformes de partage de vidéos commerciales.

Au cours de notre exploration de ces plateformes, nous avons identifié plusieurs op-
tions pertinentes. Cependant, nous avons restreint notre sélection a celles qui répondent

spécifiquement a nos exigences, tels que :
- La facilité d’utilisation par n’importe quelle personne.

- Une interface utilisateur offrant la possibilité de partager des vidéos et de consulter

celles d’autres personnes sur notre plateforme.

- La sécurité des données et les performances de la plateforme basées sur les technologies

utilisées et la maniere d’écrire le code source.

- Un code propre et une architecture propre pour la possibilité de modifier le code par

n’importe quel développeur de notre équipe.

Suite a notre recherche, nous avons rassemblé les plateformes identifiées dans un tableau.
Ce dernier contient les informations pertinentes et notre évaluation de chaque option,

facilitant ainsi la prise de décision quant a la plateforme a adopter pour notre projet.

Apres cela, on a choisi d’utiliser les plateformes qui ont comme langage le PHP dans le
backend, car c’est sécurisé, stable, facile a apprendre et dispose d’une grande communauté

de support.

Ensuite, nous avons commencé a tester des plateformes telles que BriskLimbs, Clip-
bucket et Vsw. Bien qu’ils aient des problemes qui sont mentionnés dans le tableau sous
la colonne ”"Négative”, nous avons choisi de travailler avec Vsw car son code est propre et
simple a utiliser, ce qui nous permet de corriger ses erreurs techniques et de 'adapter pour

I'utiliser comme plateforme de partage de vidéos.
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Nom Code Technologie Positive Négative
Apres avoir essayé la
Extensible, mise plate—form(?, elle a eu
https: . . . des problemes pour
: Html - Css -|a jour quotidien, | ., .3,
R //github. . . . télécharger des vidéos.
BriskLimbs Javascript - Php | controle adminis- ,
com/sakydev/ Nous avons envoyé un
: : - Mysql trateur et  bonne .
briskLimbs ) e-mail au support de
documentation , .
la communauté, mais
ils n’ont pas répondu.
Extensible, mise , : .
https: 5 iour wotidien Nécessairement modi-
Brisklimbs | //github. Html - Css - Php X 4 . . | fier tous les projets a
controle adminis- .
Headless com/sakydev/ - Laravel - Mysql cause de la version lar-
: . trateur et  bonne
brisklimbs-headless ) avel.
documentation
r— Documentation
e Html - Css - | détaillée, extensible
Clipbucket & : Javascript - Php | (intégration vidéo) et | Plus mis a jour
com/arslancb/ , .
: - Mysql base de données bien
clipbucket ,
structurée.
Obligation de refac-
h : . iser | h
ttPS Html - Css - Php | Code propre et simple t?rlser ¢ codg PP car
Vsw //github.com/ Myvscl 5 wtiliser c’est une ancienne ver-
mohabmes/vsw y&q ) sion et pas de support
communautaire.
T — Interface administra- | Code et structure
P : Html - Css - | tive, stocker la vidéo | complexes, nous ne
. //github.com/ . e . <
MediaDrop nediadron/ Javascript - | n’importe ou, plus | sommes pas a laise
: P Python - Mysql | rapide, évolutive et | avec python pur dans
mediadrop .
bonne documentation. | le web.
Pil MERN
Html - Css - |, o R . pou\r
https: . javascript, facile a
: Javascript - Re- .
) //github.com/ basculer entre client )
Klopix , . actJs - Nodels i Projet en cours.
RiatTahiri/ et serveur (fluide),
_ - ExpressJs - R .
Klopix MoneoDb modeles architec-
& turaux MVC
Plus de 4  ver-
https: Html - Css - | sions, commu- )
: ) , Nous ne connaissons
//github.com/ | | Javascript - | nautés, Peer2Peer, .
PeerTube . 1 s pas tous la technologie
Chocobozzz/ Typescript - | transcodage vidéo et Tvpescrin
PeerTube Mysql hautement config- yp p
urable

Table 1.1: Plateformes open source pour le partage de vidéos.
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1.2.2 Les approches d’indexation automatique

Avec la croissance exponentielle de la quantité de données multimédia disponibles, la
recherche et 'identification d’informations pertinentes au sein de cette masse de données
sont devenues des défis majeurs pour les utilisateurs. Cette difficulté est exacerbée dans le

cas des données vidéo.

Pour relever ce défi, 'indexation automatique des bases de données est essentielle pour
faciliter la recherche et réduire le temps de réponse des systemes de recherche d’information.
En effet, 'indexation automatique permet d’attribuer des index aux documents mul-
timédia afin de les catégoriser et de faciliter leur recherche. L’utilisation de méthodes
d’indexation automatique permet également d’améliorer l'efficacité et la précision de la

recherche d’informations dans les bases de données multimédia.

Plusieurs approches d’indexation de vidéos ont été proposées dans la littérature [36] 56,
15] 144, 211, 31], dont I'indexation basée sur le contenu qui utilise des caractéristiques de bas

niveau pour décrire le contenu de la vidéo, parmi lesquelles on compte les plus récentes :

Machine learning approches

Une autre étude a été réalisée par Alex Beutel et al [0], ils ont proposé une approche
qui se base sture le Machine learning, Les bases de données utilisent un BTree-Index pour
rechercher tous les éléments dans une plage spécifique de clés. Les bases de données ap-
pliquent un Hash-Map pour rechercher 'enregistrement d’une seule clé. Un BitMap-Index
est utilisé pour déterminer si une clé est présente,ces derniere année, ces structures de
données ont été étudiées et améliorées |26, 20] mais ces méthodes supposent que la distri-
bution des données dans le pire des cas,ce qui ne s’applique pas aux données du monde

réel, c’est I'un de leurs principaux inconvénients.

Pour cela ils sont proposés d’utiliser un machine learning modele pour apprendre le
modele de données, corrélations, etc. Pour synthétiser automatiquement une structure
d’index et remplacer les B-TREFE, les hashmaps et les filtres bloom par learned indezes. 1ls
ont utilisé Regression model avec squared error pour prédire la position du point initial et
apres exécuter une recherche binaire classique pour localiser la position exacte cela peut
remplacer B-Tree.Apres Ils ont modifier hash function d’une maniere qu’elle dépend du
model et cela peut remplacer hashmap. Ensuite Ils ont considéré la recherche si un élément
existait comme un probleme de classification binaire dans lequel les éléments sont étiquetés

717 g’ils sont présents et 70" lorsqu’ils ne le sont pas.Pour la prédiction, de simples RNN et
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CNN sont formés. Pour éviter les faux négatifs, un filtre bloom est utilisé. Pour remplacer

BitMap-Indez.

Reinforcement Learning approches

Basu et al. [4] ont proposé une technique de réglage utilisant Reinforcement Learning
pour le probleme de sélection d’index. Ils appliquent une méthode de réduction de I’espace
d’état pour étendre leur algorithme aux bases de données et aux charges de travail plus
importantes et traitent le probleme de sélection d’index comme un Markovian Decision
Process.Lan et al. [29] proposent une approche de conseil d’indexation utilisant des regles
heuristiques et Deep Reinforcement Learning.Sadri et al. [45] utilisent 1’apprentissage par
Reinforcement Learning pour choisir les index pour les bases de données clusterisées. Les
études précédentes [29] et [45] ont utilisé une diminution du cott d’exécution de la requéte

pour évaluer la performance de 'index choisi.

Vishal Sharma et al [47] ont proposé une approche qui s’appelle MANTIS un systeme
autogéré qui génere automatiquement des index presque parfaits. En prenant en compte les
multi-attributs et les différent types d’indexation sous une contrainte de taille de stockage
finie. Il existes plusieurs anciens approches qui se base stire I'indexation automatique [4] 17,
29, [38] mais ils ont soit limités leur recherche sur un type B-TREE ou concentre sur un seul
attribue d’indexation ,soit ils n’ont pas considéré la taille de la base de données. MANTIS a
deux phases : la premiere est INDEX TYPE SELECTION ils ont combiné “supervised” et
“reinforcement learning”, un DNN pour choisir le meilleur type d’indexation en convertans

les requétes sqgl en une représentation vectorielle.

et INDEX RECOMMANDATION,ils ont formuler ce probleme comme Markovian de-
cision process (MDP) et le Deep Q-Learning network qui recommande I'aspect du multi-
attributs.

Transformers approches

Apres une année, Vishal Sharma et al [46] ont proposé une autre approche qui s’appelle
indexer++ pour régler d’index en ligne tenant compte de workload. Les indexeurs en ligne
sont confrontés a plusieurs défis non partagés par leurs homologues hors ligne comme la

résilience au bruit, les frais généraux, la détection des tendances et la réactivité.

Pour cela Inderer++ propose une solution a deux phases : la premiere phase iden-

tifie les tendances de workload, 1ls sont utilisés embedding, les techniques NLP pour la
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représentation vectorielle de workload, les modeles NLP qui ont été pré-entrainés pour
détecter les changements dans les modeles de workload et les K-medoids sont utilisés pour
agréger les tendances historiques et futures de workload.Et la deuxieme phase ils sont
utilisés deep reinforcement learning pour la sélection d’index, ils sont utilisés aussi des con-
traintes de taille de disque pour améliorer les performances de deep Q-Networks (DQN)

[34] et ils sont gérés les Noisy Rewards a ’aide d’un filtre de convolution 1D et la priorité.

Cependant, ces approches souffre d’un gap sémantique, qui peut étre pallié par 'indexation
sémantique basée sur le contenu. Néanmoins, 'extraction automatique d’informations
sémantiques a partir du contenu de la vidéo est une tache complexe qui nécessite de pren-
dre en compte plusieurs problemes tels que la nature des indexes a associer aux documents

vidéo en fonction des requétes possibles de 1'utilisateur.

En 2022 Muennighoff Niklas [35] ont proposent le modele SGPT pour utiliser decoder
transformers pour 'indexation sémantique et la recherche sémantique d’information via
prompting ou finetuning.

ils ont proposé des modifications aux modeles GPT [43], 2] pour les utiliser comme
Cross-Encoders ou Bi-Encoders, ils ont donc deux approches (figure :

(a) SGPT Cross-Encoder (b) SGPT Bi-Encoder
P Time T " Time N
ko R
argmaxp @— 9q - GPT | D GPThitit \ argmaxp

- 0

I o~ 7

Log probability sum Concatenation Methods P, Q, D differ Position-weighted
over query tokens for Symmetric & Asymmetric search mean pooling

Seeeeeer/

Figure 1.8: SGPT model

(i) SGPT-BE utilise position-weighted mean pooling et fine-tuning des seuls tenseurs de

biais. Le modele peut étre utilisé pour la recherche sémantique ou I'indexation sémantique.

(ii) SGPT-CE extrait les log-probabilités des modeles GPT pré-entrainés pour produire
des résultats de recherche de pointe non supervisés. La configuration présentée ne peut

étre utilisée que pour la recherche sémantique.
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Enfin, cette recherche a choisi I'approche SGPT (GPT Sentence Embeddings for Se-
mantic Search) comme point d’ancrage afin de démontrer I'importance de l'indexation
automatique sémantique pour améliorer les performances de recherche dans les bases de
données en utilisant les informations contextuelles qui sont le titre et la description pour

avoir un embedding qui sera utiliser comme index.

En effet, Les résultats obtenus sont convaincants : avec ses 5,8 milliards de parametres,
SGPT surpasse les meilleurs plongements de phrases précédemment connus de 7% et
dépasse une méthode concurrente utilisant 175 milliards de parametres, comme mesuré
sur le benchmark de recherche BEIR [33].

En résumé, 'utilisation de 'approche SGPT offre des performances améliorées, une
précision accrue et des résultats remarquables dans le domaine de I'indexation automatique
sémantique, et vu que les transformers se base sure le fine tuning également connu sous le
nom de transfert learning, qui est une approche populaire en apprentissage par transfert qui
consiste a adapter un modele pré-entrainé a une nouvelle tache avec des données étiquetées
limitées. Dans le domaine du Traitement du Langage Naturel (NLP), le fine-tuning se réfere
spécifiquement a l’ajustement des parametres d’'un modele pré-entrainé, a une nouvelle
tache spécifique, en utilisant un ensemble de données spécifique a la tache. Les modeles
basés sur les transformers, tels que BERT [I5], GPT [16] et RoBERTa [30], ont atteint
des performances de pointe sur diverses taches de NLP grace a leur capacité a capturer
les contextes et les significations des mots et des phrases. Cependant, I'entrainement de
ces modeles a partir de zéro sur une nouvelle tache peut étre extréemement cotiteux en
termes de ressources. Le fine-tuning d’un modele pré-entrainé basé sur les transformers
sur un ensemble de données spécifique a la tache peut réduire considérablement le temps
d’entrainement et améliorer les performances, surtout lorsque I’ensemble de données est
petit ou que la tache est similaire a la tache de pré-entrainement., justifiant ainsi son choix
dans cette recherche. Cette technique aussi permet de réduire le temps de recherche tout

en augmentant la précision des résultats obtenus.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, on a d’abord souligné I'importance de créer une plateforme de partage de
vidéos avec un modele de traitement de langage pour 'indexation automatique des vidéos,
afin de résoudre les problemes que nous avons identifiés. Ensuite, nous avons présenté les
résultats de notre recherche sur les plateformes de partage de vidéos open source, ainsi que

les études qui ont traité du probleme d’indexation automatique. Nous avons ainsi exposé
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notre choix pour d’entre elles.

17



Chapitre 2

Conception de la solution

2.1 Introduction

Avant de réaliser une solution ou un systeme informatique, une étape d’analyse et de
conception est obligatoire. Cette étape a pour objectif de définir et formaliser les étapes
nécessaires pour développer ’application, afin de répondre au mieux aux besoins des util-

isateurs.

L’objectif de notre travail est de proposer un outil permettant a 'utilisateur de partager
ses archives vidéo sur une plateforme dédiée, avec un mécanisme de recherche sémantique
efficace pour trouver rapidement les vidéos pertinentes. Pour atteindre cet objectif, notre
logiciel enchaine les processus de partage, d’extraction des informations pertinentes et de

recherche sémantique des vidéos.

Dans ce chapitre, nous présenterons le schéma global du systeme ainsi que notre concep-
tion détaillée de chaque module du systeme, afin de clarifier et préciser le fonctionnement

de notre outil.
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2.2 Schéma global de notre systeme

Notre systeme repose sur une architecture globale qui comporte trois processus princi-
paux: Extraction des informations contextuelles d’une vidéo, prétraitement et vectorisation

comme on peut le voir dans la figure 2.1] :

Extraction des / _ \
‘ Prétraitement \

informations

contextuelles d'une ‘ - Vectorisation
vidéo ‘ Nettoyage de données ‘

3
‘ Tokenisation |

||

Suppression des mots
vides

|

‘ Racinisation |

o /

Figure 2.1: Schéma global du fonctionnement de notre systeme

Dans les sections suivantes, nous allons commencer par détailler les différents modules

du systeme.

2.3 Conception du modele d’indexation

Cette section explore la conception du modele d’indexation . Elle est divisée en trois sous-
sections : prétraitement des données, fine-tuning et le modele de recherche sémantique,
chacune abordant des aspects spécifiques liés a la recherche sémantique. Ces sous-sections

offrent des apercus précieux et des analyses approfondies.

2.3.1 Pré-traitement des données

Des opérations de prétraitement ont été appliquées a chaque article afin de rendre les
données utilisables avec divers algorithmes d’apprentissage automatique. Prenons le texte

suivant comme illustration :
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st e o ¢ O ST IGS

Les étapes de prétraitement suivantes ont été effectuées :

Nettoyage des données

Le nettoyage des données est une étape cruciale du prétraitement dans le domaine du
traitement du langage naturel. Il permet d’éliminer les informations indésirables, les er-
reurs et le bruit des données textuelles, afin de préparer les données pour une utilisation
optimale dans des algorithmes d’apprentissage automatique. Prendre I’exemple précédent,

La premiere étape consisterait a supprimer les caracteres spéciaux tels que les symboles de

ponctuation. Donc, le texte deviendrait : . T}JL O gailelad o (Q\p 2S > e

Ensuite, nous pourrions éliminer les balises HT'ML, les numéros de référence, d’"URL ou
d’adresses e-mail, méme si elles ne sont pas présentes dans cet exemple spécifique. Enfin,

nous pourrions vérifier et corriger les erreurs orthographiques éventuelles.

Ces étapes de nettoyage des données sont essentielles pour obtenir des données textuelles
de qualité et pour garantir des résultats précis et fiables lors de ’application d’algorithmes

d’apprentissage automatique.

Tokénisation

Apres avoir nettoyé les données textuelles en éliminant les informations indésirables, les
erreurs et le bruit, la tokénisation est une étape essentielle du prétraitement. Elle consiste
a diviser le texte en unités plus petites appelées "tokens” afin de structurer le texte et

le préparer pour des analyses plus avancées. Apres avoir appliqué la tokénisation sur

'exemple précédent, le texte pourrait étre divisé en tokens individuels tels que 7l 4" 7

s {<J\>” TR T gmled” fj"’n{” et 7.”. Chaque mot constitue un token distinct
qui peut etre utilisé pour 'analyse ultérieure. La tokenisation peut également prendre en
compte la gestion des signes de ponctuation, tels que la virgule et le point d’interrogation

seraient traités comme des tokens séparés.
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Dans certains cas, la tokenisation peut également inclure la création de tokens composés
de plusieurs mots consécutifs, appelés n-grammes. Par exemple, si nous voulons considérer
des tokens composés, le texte "machine learning” pourrait étre tokenisé en ”machine”,

"learning” et "machine learning” en tant que token composé.

Enfin, apres la tokenisation, des étapes supplémentaires de normalisation peuvent étre
appliquées, telles que la conversion en minuscules, la lemmatisation ou la suppression des
mots vides. Cela permet d’obtenir des tokens plus cohérents et significatifs pour faciliter

les analyses ultérieures.

En résumé, la tokenisation apres le nettoyage des données permet de structurer le texte
en unités significatives, favorisant ainsi I’analyse et le traitement des données textuelles.
Les tokens obtenus peuvent étre utilisés dans différentes taches de traitement du langage
naturel, comme la classification de texte, la génération de texte, I'extraction ou la recherche

d’informations ce qui nous intéresse dans cette recherche.

Suppression des mots vides (stopwords)

Une fois que les données ont été nettoyées et tokenisées, la suppression des stopwords
devient une étape essentielle du prétraitement des données textuelles. Apres avoir divisé
le texte en tokens, I'objectif de cette étape est d’éliminer les mots qui font partie de la liste

des stopwords.

Les stopwords sont des mots couramment utilisés tels que des articles, des prépositions,
des pronoms et des conjonctions, qui n’apportent pas de signification spécifique et ap-
paraissent fréquemment dans les documents. Leur présence ne contribue que peu a la

compréhension globale du texte.

La liste des stopwords peut étre prédéfinie dans des bibliotheques de traitement du
langage naturel ou personnalisée selon les besoins du projet. Les mots correspondant a
cette liste sont alors supprimés des tokens, réduisant ainsi leur impact sur les résultats

finaux.

Il convient de souligner qu’il est important d’utiliser la suppression des stopwords avec
prudence, car certains stopwords peuvent contenir des informations pertinentes dans cer-
tains contextes. Il est donc recommandé de vérifier attentivement la liste et de I’adapter

en fonction des exigences spécifiques du projet.
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Considérons le texte suivant en arabe : Jas LS 5! 2 Ry Ji St (o o5 L";
3 Wladly Ll o) slatl ogd) Suaey Site Ladll oLz Uy Lo Wl Bl e
Tall]

Pour mettre en évidence I'importance de 1’élimination des stopwords, nous pouvons

appliquer cette étape de prétraitement. Les stopwords couramment utilisés en arabe tels

que ¢ (fi) et = (an) peuvent étre éliminés pour se concentrer sur les mots clés.

Apres I'élimination des stopwords, le texte ressemblera & ceci @ &oKl) coad N ¢
Llally Lol o) ghadl i) Suieg Bk Ladll L2 Uy 4y W) BN o DS 563
.....! _l‘

En supprimant les stopwords cela nous permet de mettre ’accent sur les mots clés tels

que » g (jour), iaKe (bibliotheque)...ect

En conclusion, la suppression de ces mots, constitue une étape cruciale du prétraitement.
Son objectif est de réduire le bruit et de se concentrer sur les mots significatifs pour les

analyses ultérieures, notamment dans le cadre de la recherche d’informations.

Racinisation

La racinisation est une étape essentielle du pré traitement des données. Elle vise a ex-
traire la racine des mots afin de les ramener a leur forme de base. les mots peuvent avoir
différentes formes et conjugaisons en fonction de leur utilisation dans une phrase. Cepen-
dant, en identifiant la racine d'un mot, on peut faciliter la recherche, la classification et

I’analyse ultérieure des données.

Par exemple, prenons le mot arabe S (katabtu), qui signifie "j’ai écrit” en francais.

En utilisant la racinisation, nous pouvons extraire la racine .5 (katab), qui représente le
verbe ”écrire”. Cela nous permet de regrouper ce mot avec d’autres formes conjuguées du

méme verbe, facilitant ainsi I’analyse de son utilisation et de son contexte.

En conclusion, la racinisation est une étape clé du prétraitement des données en arabe,

permettant de ramener les mots a leur forme de base en identifiant leur racine. Cela facilite
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I’analyse et 1'utilisation ultérieure des données, contribuant ainsi a des applications plus

efficaces dans le domaine de la langue arabe.

2.3.2 Transfer learning (Fine tuning)

Le fine-tuning présente plusieurs avantages. Tout d’abord, il permet de réduire le temps
et les ressources nécessaires a l’entrainement d'un modele de haute qualité. De plus, il
permet d’adapter le modele aux particularités de la tache cible, conduisant ainsi a de
meilleures performances par rapport a I’entralnement a partir de zéro. En outre, le fine-
tuning est particulierement utile lorsque les données d’entrainement sont limitées, car il

permet d’exploiter efficacement les informations contenues dans le modele pré-entrainé.

Cependant, le fine-tuning nécessite un ensemble de données suffisamment représentatif
et similaire a la tache cible pour obtenir de bons résultats. Des précautions doivent

également étre prises pour éviter le surapprentissage (OQuver Fitting).

En conclusion, le fine-tuning est une technique puissante qui permet d’adapter un
modele pré-entrainé a une tache spécifique en tirant parti des connaissances préalables
du modele. Cela peut conduire a des améliorations significatives des performances, en
particulier lorsque les données d’entrainement sont limitées. Le fine-tuning est devenu une
pratique courante dans la communauté NLP, offrant une solution efficace pour ’adaptation

des modeles pré-entrainés a de nouvelles taches et de nouveaux domaines.

Vectorisation

La vectorisation est une étape cruciale qui permet de représenter des données textuelles

sous forme de vecteurs numériques.

Cette représentation vectorielle est essentielle pour que les algorithmes d’apprentissage
automatique puissent traiter les données textuelles, car ils sont congus pour manipuler des
données numériques. Parmi les différentes techniques de vectorisation, les word embeddings
jouent un role majeur , ils de représenter les mots sous forme de vecteurs dans des espaces
sémantiques, ou des mots ayant des significations similaires sont situés a proximité les uns
des autres. Grace a cela, ses representations capturent les relations sémantiques et syn-
taxiques entre les mots. Ils sont appris a partir de vastes corpus de texte en utilisant des
techniques telles que Word2Vec [32] ou GloVe [39]. Les Word Embeddings sont couram-
ment utilisés dans les differents taches telles que la recherche de similarité sémantique.

En transformant le texte en vecteurs numériques, la vectorisation des données textuelles
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permet aux algorithmes d’apprentissage automatique de traiter le texte de maniere plus
efficace. Cette transformation facilite également la capture d’informations sémantiques et
contextuelles importantes pour les taches d’analyse et de modélisation ultérieures. dans
notre cas la représentation vectorielle se base sure deux technique illustrée comme suivant
D 2.2

Requéte ; ) Requéte
prétraitée > Embeddings
- Mean
GPT bitfit .
Informations Pooling

Inforrmations

Contextuelles
— Embeddings

pré

encoder la requéte et

les documents séparéement

Figure 2.2: embeddings du modele.

le GPT bitfit est une méthode de fine tuning proposée par Google AL Il vise a compresser

le modele tout en préservant son performance.

Le Position weighted mean pooling est une technique qui permet de capturer 'importance

relative des mots dans une séquence en attribuant des poids en fonction de leur position.

Nous avons utilisée le tokenizer de la bibliotheque Hugging face pour la transformation
des mots au représentations vectorielles ,hugging face offre des outils et des ressources pour
faciliter I'utilisation et le fine-tuning des modeles pré-entrainés, ce dernier va tokenizer et

encoder les inputs afin de produire les représentation vectorielle

pour bien comprendre la partie embedding et la transformation des donnée textuelle

au vecteur voici un exemple dans le cas général : 2.3

prenons la phrase "Hello world” comme input, d’abord le tokenizer va transformer cette
phrase en tokens apres transformer chaque token a un vecteur d’une taille de 768 ,ensuite
multiplier chaque vecteur a le poids qui le correspond et a la fin calcule la moyenne de ces

vecteur a fin de produire la représentation finale du input .
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[0.2,0301] [0.2,03,07] x 0] [0.4, 0.6, 0.2]

HEHO World I _+

[05,02,06] [05,04,06]x02 (015,012, 018]

[0275,036,019)

]

Figure 2.3: exemple du embeddings.

2.3.3 Le modele du recherche sémantique

le SGPT est un modele pré-entrainé basée sur un décodeur transformer pour le traitement
du langage naturel, développée par Niklas Muennighoff, concue spécifiquement pour la
recherche et I'indexation sémantiques. L’utilisation efficace de SGPT pour la recherche et

I'indexation sémantiques repose sur deux approches : SGPT-BE et SGPT-CE.

SGPT-BE modifie les modeles GPT pour étre utilisés comme Cross-Encoders ou Bi-
Encoders, en utilisant la pondération moyenne positionnelle et I’ajustement fin des tenseurs
de biais (BitFit [5]). Cette approche peut étre utilisée pour la recherche sémantique sans
avoir besoin d’encoder la requéte et les vidéos ensemble. Cela est possible car les vidéos
sont pré-encodés et indexés dans une étape séparée, et le modele peut simplement utiliser

les vidéos pré-encodés pour la recherche sémantique.

D’autre part, SGPT-CE extrait les log-probabilités des modeles GPT pré-entrainés.
Cependant, cette approche nécessite d’encoder la requéte et les vidéos ensemble, ce qui la

rend moins efficace pour les grands ensembles de données.

Dans notre cas, malgré que les Cross-Encoders ont tendance a étre plus performants
que les Bi-Encoders[50], nous sommes intéressés par I'approche SGPT-BE (figure , car
elle permet une recherche sémantique efficace sans avoir besoin d’encoder la requéte et
les documents ensemble. En pré-encodant les documents et en affinant le modele SGPT
en utilisant uniquement les tenseurs de biais, le modele peut effectivement effectuer une
recherche sémantique et une indexation sans avoir besoin de ré-encoder constamment tous
les documents avec chaque nouvelle requéte. Cela nous permet d’optimiser les performances
de recherche de notre systeme sans compromettre I'efficacité ou la qualité des résultats de

recherche.

Etant donné une requéte g et des documents d1-3, SGPT classe les documents avec des
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scores s1-3. SGPT-BE encode séparément les requétes et les documents. Les vecteurs de

documents résultants v1-3 peuvent étre mis en cache et récupérés au moment t, lorsque

qu’une nouvelle requéte est soumise. Les scores sont des similarités cosinus voir figure [2.4)

Requetie

Base de
donnée
Indexée

[—>»{ Document 1

—>»| Document2

[—>»] Document3

GPTaitrit

Position

h 4

Va

Score 1

gl
Mean
Pooling

Vi

Y

Cosine ' \{ Score 2
Similarity —> ArgMaxg

U—b Score 3

Figure 2.4: Fonctionnement de SGPT-BE.

Dans notre cas, les embeddings des vidéos sont déja encodés dans une base de données

indexée. Ensuite, la requéte est encodée et la similarité cosinus est calculée entre la requéte

et chaque document. Enfin, la vidéo avec la similarité cosinus maximale est sélectionné

comme la réponse a la requéte. Cette approche permet une recherche sémantique efficace

sans avoir besoin d’encoder la requéte et les vidéos ensemble a chaque fois. Les vidéos en-

codés peuvent étre stockés en cache et réutilisés pour de futures requétes. comme expliqué

dans la figure [2.5] :

.

Client

Requéte

Resultats

Notre

Modéle
Indexation
Liste de vecteurs
Vecteur

Cosine | I | | Base de
» Vectour | Donnée

Similarit) .
Y [-T-1-] Indexée

Vecteur

Figure 2.5: processus de recherche.

Une base de données indexée sera créée au début, et chaque fois qu'une nouvelle vidéo

sera insérée, ses informations (le titre et sa description ) seront encodées et le résultat sera

inséré dans la base de données indexée pour une utilisation ultérieure lors de la recherche.

comme expliqué dans la figure :
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Collection de
vidéo

D =

. Extraction Informations
Client 7| Contextuelles

Transfére
\ Vecteur

Notre

; Collection de
Modéle --- Saugade vecteur
Indexation dindexation

Figure 2.6: Processus de l'insertion d’une nouvelle vidéo.

La similarité cosinus est une mesure de similarité qui calcule la similarité entre deux
vecteurs en mesurant l'angle entre eux dans un espace multidimensionnel. voici la formule

pour calculé la similarité cosinus [2.1] :

Z?:l A;Bi
Vi AV B

A = Requete B = Document n= taille du documents

Cosine Similarity = (2.1)

Plus précisément, elle mesure le cosinus de ’angle entre les deux vecteurs, donnant ainsi
une valeur entre -1 et 1, ou 1 indique une similarité maximale et -1 une similarité minimale.
C’est une mesure couramment utilisée pour la recherche d’information et la récupération

d’informations, notamment dans les moteurs de recherche. comme expliqué dans la figure

27
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1]

T

Cosine Similarity

/N

Pooling Pooling

Y

sentence 1 sentence 2

Figure 2.7: Fonctionnement de similarité cosinus.

Prenons un exemple,la phrase 1 : 'Hello World’, la phrase 2 : "Hello” et la phrase 3 :
"Hello Hello Hello’. Tout d’abord, nous calculons le nombre d’occurrences de chaque mot,
donc nous trouvons pour la phrase 1 (1,1), pour la phrase 2 (1,0) et pour la phrase 3 (3,0).
Nous représentons les résultats et calculons le cosinus de 'angle entre les phrases. Ala
fin, nous trouvons que cosine (phrase 1,phrase 2) et cosine (phrase 1,phrase 3) sont égaux
a cosinus (45) = 0,71, ce qui signifie qu’elles sont trés probablement similaires et que la

phrase 3 et la phrase 2 sont identiques. vu que cosinus (0) = 1. Comme expliqué dans la

figure 2.§]:

Waorld

45°

S | S
1 2 3 Hello

Figure 2.8: Exemple de similarité cosinus.
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2.4 Le déploiement du modele SGPT

Le modele SGPT a été concu pour faciliter la recherche sémantique et I'extraction d’informations
pertinentes a partir d’un texte donné. Notre solution utilise le framework FastAPI pour le

déploiement du modele comme expliqué dans la figure :

-

?--;!} O FastAPI

Elase de
dunnees

=

W

Figure 2.9: Schéma global du fonctionnement de notre systeme

|
| |
|
Request o | - . |
Client P " web server API REST |
N Response l |
|
| Indexation |
|
"\\ |
M ) o Motre |
el | Ll '| II |
|

Pour la recherche, le modele SGPT prend en entrée une requéte contenant un texte de
recherche et extrait I'information pertinente de celle-ci. Ensuite, il compare le résultat avec
les données d’indexation disponibles en utilisant la mesure de similarité cosinus. Le modele
utilise ensuite les relations sémantiques capturées pour identifier les documents pertinents

correspondant a la requeéte.

Pour I'indexation, le modele SGPT prend en entrée un texte pour en extraire l'information
pertinente. En utilisant son approche, il peut créer un vecteur d’indexation de ce texte et

le garder avec les données d’indexation disponibles.

FastAPI [12] est un framework Web léger et rapide pour la création d’APIs basées sur
Python. Il utilise une syntaxe déclarative pour les routes et les modeles de données, ce qui
facilite la création rapide d’APIs. De plus, il offre des performances supérieures a celles

des autres frameworks tels que Flask et Django.

Le framework prend également en charge 'utilisation de types d’annotations Python
pour la validation des données, ce qui facilite la détection précoce des erreurs et le développement
d’APIs plus fiables.

En outre, FastAPI prend en charge la norme OpenAPI pour la génération de documen-

tation interactive, ce qui permet de générer automatiquement une documentation pour
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notre solution, ce qui facilite grandement le processus de développement et de test de

notre solution.

En conclusion, la solution basé sur l'utilisation de FastAPI pour le déploiement de
notre modele SGPT offre une approche efficace pour la recherche sémantique et ’extraction

d’informations pertinentes a partir d’un texte donné.

2.5 Conception de la plateforme de partage de vidéo

Dans cette section, nous allons expliquer comment le logiciel offre ses diverses fonction-
nalités. Nous allons décrire le fonctionnement du systeme a 1’aide d’un langage de modélisation.
Notre choix s’est porté sur la méthode UML (Unified Modeling Language), une notation

graphique congue pour représenter, spécifier et construire des systémes logiciels [25]

2.5.1 Diagramme de cas d’utilisation

Les cas d’utilisation sont une facon efficace de décrire les fonctionnalités de notre plateforme
de partage de vidéos. Chaque cas d’utilisation devrait décrire une interaction spécifique en-
tre 'utilisateur et le systeme, et peut eétre accompagné d'un diagramme de cas d’utilisation

pour faciliter la compréhension.

Dans notre plateforme de partage de vidéos, nous avons identifié plusieurs cas d’utilisation

qui nous avons regroupés dans le diagramme de cas d’utilisation global (figure[2.10)) suivant:
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s 12
vidéo
systeme, platforme Filma J

Afficher tous
les vidéos

AT

Rechercher des
vidéos

Afficher un profil

_____ <<includes="

/// Partager des

— vidéos

Plateforme d'archive
principale

Utilisateur LT
==include==

z<includes>

Commenter

une vidéo

Voter pour une
vidéo

=zgxtends==
f

«zexten de==

Regarder une
vidéo

Figure 2.10: Diagramme de cas d’utilisation global.

Pour documenter les détails de chaque interaction utilisateur-systeme, nous avons créé

des tableaux de cas d’utilisation pour chacun d’eux.

Chaque tableau contient des informations clés sur le cas

d’utilisation, telles que I'auteur, la description, les préconditions et les postconditions.

En utilisant ces tableaux, nous pouvons décrire chaque étape spécifique impliquée dans
chaque cas d’utilisation, clarifier les exigences fonctionnelles et nous assurer que tous les

scénarios possibles ont été pris en compte.
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Auteur

Utilisateur.

Description

L’utilisateur peut partager des
vidéos depuis son ordinateur sur
la plateforme et lui donner un
titre ainsi qu’une description. Le
systeme vérifie alors le format de
la vidéo et la taille du titre avant
de la rendre disponible sur la
plateforme.

Précondition

L’utilisateur doit étre connecté a
la plateforme.

Postcondition

Lors de la phase de
téléchargement de la  vidéo,
le titre et la description sont
fusionnés et les informations
pertinentes sont extraites par
notre modele.

Table 2.1: Cas d’utilisation partager des vidéos.

Auteur

Utilisateur.

Description

L’utilisateur peut effectuer une
recherche sémantique sur des
vidéos en entrant des mots-clés
dans la barre de recherche. Le
systeme affichera alors les vidéos
pertinentes pour 'utilisateur.

Précondition

La barre de recherche est visible
sur la page de recherche.

Postcondition

Les résultats de recherche perti-
nents sont affichés a 'utilisateur.
L’utilisateur peut visionner les
vidéos trouvées ou modifier les
termes de recherche pour une
nouvelle recherche.

Table 2.2: Cas d’utilisation rechercher des vidéos.
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Auteur

Utilisateur.

Description

Lorsqu’il accede a la page de lec-
ture de la vidéo, I'utilisateur peut
lire la vidéo, mettre en pause,
reprendre la lecture, avancer ou
reculer dans la vidéo, ajuster
le volume, activer ou désactiver
les sous-titres, et activer ou
désactiver le mode plein écran.
L’utilisateur peut également voir
les commentaires associés a la
vidéo et les votes attribués a la
vidéo.

Précondition

La vidéo a regarder est disponible
sur la plateforme.

Postcondition

L’utilisateur a regardé la vidéo.

Table 2.3: Cas d’utilisation regarder une vidéo.

Auteur

Utilisateur.

Description

L’utilisateur peut donner un vote
positif ou négatif a une vidéo.

Précondition

L’utilisateur est connecté a la
plateforme.

Postcondition

Le systeme enregistre le vote et
met a jour les statistiques de la
vidéo.

Table 2.4: Cas d’utilisation voter pour une vidéo.

Auteur

Utilisateur.

Description

L’utilisateur peut ajouter un
commentaire a une vidéo et, par
la suite, la supprimer.

Précondition

L’utilisateur doit étre connecté a
la plateforme.

Postcondition

Le systeme affiche le commentaire
sur la page de la vidéo.

Table 2.5: Cas d’utilisation commenter une vidéo.
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Auteur

Utilisateur.

Description

Afficher la page de profil de
l'utilisateur et visualiser toutes
ses vidéos.

Précondition

L’utilisateur doit étre connecté
pour voir son propre profil.
Sinon, n’importe qui pourrait
accéder au profil d’autres person-
nes.

Postcondition

La page de profil de l'utilisateur
avec la liste des vidéos qu’il a
téléchargées est affichée.

Table 2.6: Cas d’utilisation afficher un profil.

Auteur

Utilisateur.

Description

Visualiser une liste de toutes les
vidéos disponibles sur la plate-
forme.

Précondition

Il n’y a pas de précondition pour
ce cas d’utilisation.

Postcondition

L’utilisateur  peut regarder
une liste de toutes les vidéos
disponibles sur la plateforme.

Table 2.7: Cas d’utilisation afficher tous les vidéos

2.5.2 Diagramme de classe

La conception de la plateforme de partage de vidéos a été réalisée en utilisant une approche

orientée objet. Dans le cadre de cette approche, un diagramme de classe a été créé pour

identifier les entités principales du systeme et leurs relations.

Ce diagramme de classe (figure [2.11]) est utilisé comme point de départ pour la concep-

tion de la solution.
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vidéo
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* . X

content - Text poster 1 email : String

assword : Strin.
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+ ajouterCom() : void
+ supprimerCom() - void

Figure 2.11: Diagramme de classe.

La relation entre ”"vidéo” et "embedding” est de un a un. Cela signifie qu’'une vidéo
peut avoir un seul embedding et qu'un embedding peut étre associé a une seule vidéo.
Cette relation peut étre utile pour garder I'information pertinente décrivant le contenu

d’une vidéo.

La relation entre "vote” et "vidéo” est de un a plusieurs. Cela signifie qu'une vidéo
peut recevoir plusieurs votes et qu'un vote est associé a une seule vidéo. Cette relation

permet de capturer les opinions des utilisateurs sur les vidéos.

La relation entre "comment” et "vidéo” est de un a plusieurs. Cela signifie qu'une
vidéo peut avoir plusieurs commentaires et qu’'un commentaire est associé a une seule
vidéo. Cette relation permet aux utilisateurs de commenter les vidéos et de partager leurs

opinions.

La relation entre "user” et ”"comment” est de un a plusieurs. Cela signifie qu'un util-
isateur peut poster plusieurs commentaires et qu'un commentaire est posté par un seul
utilisateur. Cette relation permet d’associer les commentaires aux utilisateurs qui les ont

postés.

La relation entre "user” et ”vote” est de un a plusieurs. Cela signifie qu'un utilisateur
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peut voter pour plusieurs vidéos et qu'un vote est effectué par un seul utilisateur. Cette

relation permet de suivre les préférences des utilisateurs.

2.6 Conception de la plateforme d’archivage princi-

pale

" Mahroussa tech” est considérée comme la plateforme principale d’archive algérienne et

qui contient les mémes utilisateurs pour les différents plateformes intégrées a celle-ci.

La relation entre ” Mahroussa tech” et les différents plateformes, telles que ” Filma”

(plateforme de partage de vidéos) et d’autres, est expliquée par le schéma suivante [2.12| :

Aufre Plateferome Plateforme Filma

A

> Plateforme Mahroussa tech

Figure 2.12: Schéma explique la relation entre les plateformes.

Lorsque 'utilisateur accede a la plateforme d’archivage principale ” Mahroussa tech”, il
a la possibilité de créer un compte ou de s’authentifier s’il en possede déja un. Les infor-
mations du compte sont sauvegardées dans la base de données principale de ” Mahroussa
tech” et sont également transférées vers les bases de données des différentes plateformes

intégrées a celle-ci.

2.7 Conclusion
Dans ce chapitre, on a présenté une conception semi-formalisée des solutions proposées, en

incluant des schémas, des diagrammes et des justifications. La prochaine étape consistera

a mettre en ceuvre ces solutions et a évaluer leur efficacité
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Chapitre 3

Implémentation et résultats

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter la partie de réalisation de notre projet. Notre
objectif dans le développement était de parvenir a créer un produit final utilisable par les

utilisateurs.

Tout d’abord, nous présenterons ’environnement et les outils de travail utilisés. En-
suite, nous présenterons la métrique d’évaluation, ainsi que les résultats et les tests. Nous
décrirons également en détail les étapes d’adaptation affectées a la plateforme de partage de
vidéos, afin d’expliquer l'intégration du modele a cette plateforme. Enfin, nous cloturerons

avec la présentation de l'interface graphique.

3.2 Environnement et outils de travail

3.2.1 Matériels

Le matériel utilisé consiste en 2 ordinateurs personnels.

Le premier poste de travail dispose d'un systéeme d’exploitation Windows 11 Famille
64 bits. Il est équipé d’un processeur AMD Ryzen 5 4500U avec Radeon Graphics @ 2,38
GHz, et d’'une mémoire RAM de 8 Go.

Le deuxieéme poste de travail a utilisé Kaggle Notebooks [28], un environnement de
calcul cloud qui permet une analyse reproductible et collaborative, ainsi que 1’écriture et
I’exécution de code Python. Cet environnement offre des ressources informatiques gratuites

avec une accélération GPU pour les taches d’apprentissage.
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3.2.2 Langages de programmation et logiciels

Au cours du développement de notre systeme, nous avons employé divers langages de

programmation et logiciels. Voici une courte description de ces outils utilisés :

Langages de programmation

A @

Figure 3.1: Logos des langages de programmation

e Python : un langage de programmation de haut niveau qui prend en charge la
programmation impérative structurée, fonctionnelle et orientée objet. Il se distingue
par son typage dynamique solide et sa gestion automatique de la mémoire. De plus,

il est livré avec plusieurs bibliotheques qui simplifient le processus de développement
[53].

e PHP : acronyme de “Hypertext Preprocessor”, est un langage de script coté serveur
généraliste et Open Source, spécialement concu pour le développement d’applications
web. Il peut étre intégré facilement au HTML. PHP offre une syntaxe simple et
familiere, ce qui facilite aux développeurs de manipuler des données, gérer des for-
mulaires, interagir avec des bases de données et créer des fonctionnalités avancées

pour offrir une expérience utilisateur enrichissante [27].

Outils et bibliotheques

oS
. [
O N
NumPy
@ PostgreSQL

Figure 3.2: Logos de quelques librairies

| SciPy
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e PyTorch : PyTorch est une bibliotheque open source pour I’apprentissage machine,
développée par Meta et basée sur Torch. Elle permet d’effectuer des calculs tensoriels
optimisés pour le CPU et le GPU compatible avec CUDA. PyTorch peut étre pro-
grammé en Python, et leur fonctionnalités incluent la manipulation de tenseurs avec
une intégration facile avec Numpy, ainsi que des calculs efficaces sur CPU et GPU

tels que les produits de matrices et les convolutions [Wikipédial.

e Transformers : est une architecture révolutionnaire de réseaux neuronaux large-
ment utilisée dans le domaine du traitement du langage naturel (NLP) et de la vision
par ordinateur. Basés sur I'idée de 'attention, Transformers captent les relations a
longue distance entre les éléments d'une séquence. Leur capacité a traiter les éléments
de maniere parallele améliore 'efficacité et les performances du modele. Transformers

se composent d’encodeurs et de décodeurs qui travaillent ensemble [19].

e Uvicorn : est une implémentation de serveur Web ASGI pour Python. Jusqu’a
récemment, Python manquait d’une interface serveur/application minimale de bas
niveau pour les frameworks asynchrones. La spécification ASGI comble cette lacune
et signifie que nous sommes désormais en mesure de commencer a créer un ensemble

commun d’outils utilisables dans tous les frameworks asynchrones [51].

e Numpy : quisignifie ”Numerical Python”, est une bibliotheque Python extrémement
populaire congue principalement pour les calculs mathématiques et scientifiques.
Elle fournit une interface permettant de stocker et d’effectuer des opérations sur
les données. Les tableaux NumPy sont similaires aux listes Python, mais ils offrent
des performances nettement améliorées, en particulier pour les tableaux de grande

taille qui jouent un role central dans I’écosysteme de la Data Science [13].

e SciPy : est une bibliotheque de calcul scientifique qui repose sur NumPy. FElle
offre une gamme étendue de fonctionnalités pour l'optimisation, les statistiques et
le traitement du signal. SciPy, qui signifie Python scientifique, a été développé par
Travis Olliphant, le créateur de NumPy lui-méme. Tout comme NumPy, SciPy est
une bibliotheque open source, ce qui signifie qu’elle est disponible gratuitement et
peut étre utilisée librement. Avec sa richesse de fonctionnalités et son intégration
étroite avec NumPy, SciPy constitue un outil essentiel pour les taches scientifiques

et d’analyse de données en Python [52].

e Psycopg2 : Psycopg est 'adaptateur de base de données PostgreSQL le plus pop-

ulaire pour le langage de programmation Python. Ses principales fonctionnalités

39



Chapitre 3. Implémentation et résultats % 3.2. Environnement et outils de travail
AT

sont 'implémentation complete de la spécification Python DB API 2.0 et la sécurité
des threads (plusieurs threads peuvent partager la méme connexion). Psycopg2 est
compatible avec Unicode et Python 3 [42].

Formats de données

e Json : acronyme de 7 JavaScript Object Notation”, est un format spécialement congu
pour les types de données du langage JavaScript. Au fil des dernieres années, JSON
s’est imposé comme 'un des formats les plus utilisés pour I’échange et le stockage de

données, en particulier dans le domaine du développement web [40].

Logiciels et éditeurs de textes

Figure 3.3: Logos des logiciels

e Visual Studio Code : est un éditeur de code open-source développé par Microsoft
supportant un tres grand nombre de langages grace a des extensions. Il supporte

l’autocomplétion, la coloration syntaxique, le débogage, et les commandes git [22].

e Git : est un systeme de gestion de versions décentralisé, développé par Linus Tor-
valds, créateur du noyau Linux. Il est distribué sous les termes de la licence publique
générale (GPL) en tant que logiciel libre. En 2016, Git était le logiciel de gestion

de versions le plus largement adopté, utilisé par plus de douze millions de personnes

[37].

e GitHub : est une plateforme open source de gestion de versions et de collaboration
destinée aux développeurs de logiciels. Livrée en tant que logiciel a la demande
(SaaS, Software as a Service), la solution GitHub a été lancée en 2008. Elle repose
sur Git, un systeme de gestion de code open source créé par Linus Torvalds dans le

but d’accélérer le développement logiciel [48].
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3.3 Meétriques d’évaluation

Afin d’évaluer le systeme d’indexation sémantique, nous allons évaluer nos modeles en

utilisant différentes métriques, telles que la précision, le rappel, la F1-mesure et ’accuracy.

Matrice de confusion

Pour une analyse plus approfondie de la qualité des classes générées par le modele d’indexation,
les tables de confusion peuvent étre d’une grande utilité. Une matrice de confusion, aussi
connue sous le nom de tableau de contingence, permet d’évaluer la précision d’une classifi-
cation. Elle est obtenue en comparant les données classées par le modele avec des données
de référence distinctes de celles utilisées pour I’entrainement du modele. Voici les termes

clés associés a une matrice de confusion :
Vrais positifs (TP) : le nombre de cas ou le modele prédit correctement la classe positive.
Faux positifs (FP) : le nombre de cas ou le modele prédit a tort la classe positive.
Faux négatifs (FN) : le nombre de cas ou le modele prédit a tort la classe négative.

Vrais négatifs (TN) : le nombre de cas ou le modele prédit correctement la classe

négative.

En analysant ces éléments, nous sommes en mesure d’évaluer plus précisément la per-
formance du modele de catégorisation, en identifiant les cas ou il prédit correctement ou
incorrectement chaque classe. Les tables de confusion fournissent donc une vision détaillée

de la qualité de la classification réalisée par le modele.

Accuracy

Cette mesure évalue l'efficacité globale de I'algorithme en comparaison avec les données de

test 311 :

T, +T,
T,+T;+F,+ F,

(3.1)

Accuracy =

Précision

Elle évalue la capacité prédictive du modele en mesurant sa capacité a effectuer des
prédictions correctes des classes. :
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T,
Precision = u 3.2
recision T +F, (3.2)

Rappel

Cette mesure évalue l'efficacité globale de I'algorithme en comparaison avec les données de

test 3.3 :

p (3.3)

F1-Mesure

Cette mesure évalue 'efficacité globale de 1’algorithme en comparaison avec les données de

test 3.4 :

2 % Precision * Rappel

F1-Score = (3.4)

Precision + Rappel

3.4 Résultats et Tests

Afin de tester la validité de notre modele et de mettre en ceuvre notre approche, nous
avons utilisé plusieurs Datasets. Parmi ces ensembles, nous avons utilisé AG News [55],
DBpedia [3] et NATCAT [7]. Concernant NATCAT, pour le modele SGPT nous avons
entrainé le modele avec 4 ensembles de données seulement et 1’avons testé avec le Seme, ce
qui nous a permis d’obtenir les résultats suivants. De plus, nous avons également exploité
les ensembles de données PAWS-X [54] pour le frangais et XNLI [9] pour 'arabe. Ensuite

les résultats trouve seront compare avec XLMRoberta [§] fine-tuned sur XNLI.

3.4.1 NATCAT Dataset

NATCAT est un ensemble de données divisé en trois ensembles : Wikipedia, Stack Ex-
change et Reddit. Chacun de ces ensembles comprend environ 27 a 28 ensembles d’entrainement.
Etant donné la taille importante de NATCAT, qui compte environ 2,7 millions d’échantillons,
nous avons choisi de fine-tuner le modele SGPT uniquement sur 4 ensembles d’entrainement,

soit environ 400 000 échantillons, plutot que d’utiliser ’ensemble complet.
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Structure du dataset

L’exemple ci-dessous montrent la structure de la dataset NATCAT .

{
"label": 3,
"text": "Shelby Farms Shelby Farms, located in Memphis, Shelby County, Tennessee,
is one of the twenty largest urban parks in the United States . At a size of, it
covers more than five times the area of Central Park in New York City with .
Lakes, natural forests, and wetlands provide natural habitats for many smaller
species close to an urban metropolitan area . ",
"positive": "tourist attractions in tennessee by count",
"negativel": "1980 in soviet sport',
"negative2": "jews and judaism in appalachia",
"negative3": "hungarian latter day saints",
"negative4": "office holders in grenada",
"negativeb": "history of agriculture in the united kingdom",
"negative6": "avaya products",
"negative7": "blues albums by scottish artists"
b

La structure des données a été modifiée afin de permettre ’entrainement du modele.
On ajoute un champ ”label” avec une valeur numérique (1 dans le cas positive et 0 dans
le cas négative), un champ "texte” contenant le texte du document, et un autre champs

contenant le texte "négative ou positive” négatifs, une nouvelle structure a été adoptée.

{
"label": O,
"sentencel": "text",
"sentence2": "negative text"
b
{
"label": 1,
"sentencel": "text",
"sentence2": "positive text"
}

43



Chapitre 3. Implémentation et résultats % 3.4. Résultats et Tests
AT

Résultats

les résultats obtenu sont les suivants :

Modelés SGPT XLM-RoBeRta
Accuracy 0.90 0.90
Rappel 0.60 0.61
Précision 0.52 0.59
f1 Score 0.56 0.60

Table 3.1: Tableau comparative des résultats.

Notre modele a donné des résultats similaires a XLM-RoBERTa pour ’ensemble de
données NatCat. Malgré que notre modelé a été entraine sure un échelon de la dataset

natcat par contre XLM roberta a été entrainer sure toutes la dataset

3.4.2 AG News Dataset

Le dataset AG News est utilisé pour la classification des sujets. Il est construit en
sélectionnant les 4 plus grandes classes du corpus d’origine. Chaque classe comprend
30 000 échantillons d’entrainement et 1 900 échantillons de test. Au total, il y a 120 000

échantillons d’entralnement et 7 600 échantillons de test.

Le fichier classes.txt contient une liste de classes correspondant a chaque label. Les
fichiers train.csv et test.csv contiennent tous les échantillons d’entrainement sous forme de
valeurs séparées par des virgules. Ils sont constitués de 2 colonnes représentant 'indice de

classe (0:world,1:Sports,2:Business et 3:Sci/tech ) et la colonne du texte.

Structure du dataset

La structure de la dataset AG News est illustrée par 'exemple ci-dessous.

{
"label": 3,
"text": "New iPad released Just like every other September, this one is no
different. Apple is planning to release a bigger, heavier, fatter iPad "

b
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Afin de faciliter I'entrainement du modele, une modification a été apportée a la structure
des données. Cette modification consiste a inclure dans le cas positif un champ ”label”
avec une valeur numérique 1 , un champ "texte” contenant le texte du document, ainsi
qu’un champ supplémentaire contenant ’ancien label correspondant . Dans le cas négatif
la valeur du champ label est définit par 0 et le texte et un ancien label dont la valeur qui

ne correspond pas a I’exemple.

{
"label": 1,
"sentencel": "New iPad released Just like every other September, this one is no
different. Apple is planning to release a bigger, heavier, fatter iPad ",
"sentence2": "Business"

b

{
"label": O,
"sentencel": "New iPad released Just like every other September, this one is no
different. Apple is planning to release a bigger, heavier, fatter iPad ",
"sentence2": "Sports"

b

Résultats

les résultats obtenu sont les suivants :

Modelés SGPT XLM-RoBeRta
Accuracy 0.54 0.63
Rappel 0.90 0.90
Précision 0.50 0.54
f1 Score 0.66 0.68

Table 3.2: Tableau comparative des résultats.

Cependant, XLM-RoBERTa a surpassé notre modele pour I'ensemble de données AG
News. ce qui est logique car la dataset AG news est destine a étre utilise dans les taches
de classification et pas la recherche sémantique car elle contiens que 4 requétes et plus de

120k de documents ce qui rend le taux d’erreur plus élevé .
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3.4.3 Paws-x Dataset

Le dataset PAWS-X comprend 23 659 paires d’évaluation de PAWS traduites par des
humains et 296 406 paires d’entrainement traduites par des machines. Ces paires sont
disponibles dans six langues typologiquement distinctes : francais, espagnol, allemand,

chinois, japonais et coréen. Toutes les paires traduites proviennent d’exemples de PAWS-
Wiki.

Structure du dataset

Cette dataset est bien structurée et nécessite pas de modifications, sa structure est illustrée

par I'exemple ci-dessous.

{

sentencel : A Paris, en octobre 1560, il rencontra secrétement 1’ambassadeur
d’Angleterre, Nicolas Throckmorton, lui demandant un passeport pour retourner

en Angleterre en passant par 1’Ecosse.

sentence2 : En octobre 1560, il rencontra secrétement 1’ambassadeur d’Angleterre,
Nicolas Throckmorton, & Paris, et lui demanda un passeport pour retourner en Ecosse

par 1’Angleterre.

label : O
}
Résultats

les résultats obtenu sont les suivants :

Modeles SGPT XLM-RoBeRta
Accuracy 0.75 0.63
Rappel 0.82 0.94
Précision 0.63 0.50
f1 Score 0.71 0.65

Table 3.3: Tableau comparative des résultats.

En revanche, notre modele a surpassé XLM-RoBERTa pour I’ensemble de données
PAWS-X.
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3.4.4 XNLI Dataset

Le dataset XNLI est un sous-ensemble de quelques milliers d’exemples de MNLI traduits
dans 14 langues différentes, dont certaines sont peu disponibles en ressources. Comme
pour MNLI, 'objectif de XNLI est de prédire 'implication textuelle entre deux phrases, en

les classant comme impliquant, contredisant ou étant neutres I’'une par rapport a ’autre.

Structure du dataset

La structure de cette dataset est déja bien organisée, mais elle nécessite simplement la modi-
fication des noms de colonnes. Ainsi, les colonnes devraient étre renommées en ”sentencel”,
"sentence2” et "label”, plutot que ”"hypothesis”, ”premise” et ”label”. L’illustration de

cette structure est présentée dans I’exemple ci-dessous.

Avant la modification :

{
”hypothesis”:—[?._ygv\.l‘ Ll chjT Ul ui{ J.«aj‘,
“label”: 1,
"premise”: Ul &oas a2 ol cd\léj
}
Apres la modefication :
{
”Sentence 17: —{EL_:..U,\“ sl xihaj Ul uL_ J,\a.oo‘,
"Sentence 27: Uia) wae a8 (bobe <dl§51
"label”: 1
}
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Résultats

Puisque que XLM-RoBERta a déja été entrainé sur XNLI, nous allons uniquement présenter
les résultats sur SGPT car I'utilisation de cette comparaison aurait probablement conduit

a un Overfiting des résultats. les résultats obtenu sont les suivants :

Modeles SGPT
Accuracy 0.52
Rappel 0.90
Précision 0.50
f1 Score 0.66

Table 3.4: Tableau des résultats.

3.5 Adaptation de la plateforme de partage vidéo

Nous sommes ravis de présenter les dernieres évolutions de notre plateforme de partage
de vidéos 7 VSW?” choisi. Tout d’abord, nous avons décidé de changer le nom de notre
plateforme, passant de ” VSW?” a ” Filma”. Ce nouveau nom a été choisi dans le but de
rendre notre plateforme plus lisible, accessible et facilement compréhensible pour notre

communauté d’utilisateurs passionnés de vidéos.

Au fur et a mesure de 'utilisation de la plateforme ” Filma”, nous avons rencontré des
problemes. Nous avons pris ces problémes a coeur et nous nous sommes engagés a améliorer
continuellement notre plateforme. Par conséquent, nous avons entrepris des efforts con-
sidérables pour résoudre ces probléemes et offrir une expérience encore plus agréable et

fluide.

Dans cette partie, nous souhaitons présenter les modifications que nous avons apportées
a notre plateforme ” Filma”, ainsi que les solutions mises en place pour répondre a nos

besoins.

- Dans le login et ’enregistrement : nous avons modifié le filtre utilisé pour les données

dans le champ d’entrées car il était obsolete en php version 8.

- Nous avons modifié le script sql en php car dans la derniere version 8, la méthode

d’écriture de sql en php a changé, nous avons donc mis a jour toutes les requétes sql.

- Nous avons résolu le probleme d’obtenir un id d’utilisateur apres la connexion, car
nous en avons besoin dans la page de profil et dans sql pour télécharger les vidéos du méme

utilisateur.
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- Nous avons résolu quelques problemes dans les codes HTML pour suivre les change-

ments dans les codes php modifiées.

- Nous avons résolu le probleme de visibilité du mot de passe dans la base de données
avec la fonction md5(), elle est utilisée pour calculer le hachage md5 (le hachage sous forme

de nombre hexadécimal de 32 caracteres) d’une chaine.

- Nous avons résolu le probleme de suppression de vidéos dans le stockage de notre
plateforme. Avant, seules les informations relatives a la vidéo étaient supprimées de la

base de données, mais la vidéo elle-méme restait dans le stockage.

- Nous avons résolu le probleme de téléchargement de vidéos. Auparavant, il était
impossible de télécharger des vidéos de grande taille de plus de 2 Mo et d'une durée
approximative de 40 secondes. Maintenant, nous sommes en mesure de télécharger des
vidéos de grande taille allant jusqu’a 256 GB. Et méme la taille du titre vidéo, de 70
caracteres a 100 caracteres, et la taille du description vidéo doit comporter moins de 32500

caracteres, conformément aux normes de YouTube.

- Nous avons corrigé le probleme de suppression des commentaires par la personne qui
partage la vidéo uniquement. Nous avons modifié cela en permettant a la personne qui a

écrit le commentaire de le supprimer uniquement.
- Nous avons effectué la traduction de la plateforme de I’anglais vers le frangais.

- Nous avons changé notre systeme de gestion de base de données relationnelle de
MySQL a PostgreSQL. En effet, MySQL est généralement reconnu pour étre plus rapide
avec des commandes en lecture seule, mais cela se fait au détriment de la concurrence.
D’un autre coté, PostgreSQL est plus efficace pour les opérations de lecture-écriture, les

ensembles de données volumineux et les requétes complexes.

- A la fin, nous avons ajouté I'admin panel, offrant & Padministrateur la possibilité de

supprimer des vidéos ou des commentaires qui ne respectent pas les regles de la plateforme.

3.6 Intégration du modéle SGPT au plateforme ” Filma”

L’intégration du modele SGPT se fait en utilisant le framework FastAPI pour créer une

API, que 'on peut ensuite appeler dans la plateforme ” Filma”.

Dans cette partie, nous souhaitons présenter quelques fonctions utilisées pour créer

cette API, ainsi que la maniere dont nous I'avons intégrée dans notre plateforme.

49



Chapitre 3. Implémentation et résultats3.6. Intégration du modéle SGPT au plateforme

7 Filma”
NGRo

Au début, il est nécessaire de télécharger le modele SGPT dans le code afin de pouvoir
I'utiliser dans les fonctions par la suite (figure [3.4)).

def get_model():
tokenizer = AutoTokenizer. ("bounedjarr/sgpt-finetuned-natcat")
model = AutoModel. ("bounedjarr/sgpt-finetuned-natcat")
return tokenizer,model

tokenizer, model = get_model()

Figure 3.4: Fonction de chargement du modele

Nous avons deux fonctionnalités essentielles dans cette API. La premiere consiste a
extraire les informations pertinentes a partir du titre et de la description de la vidéo, et la

deuxieme fonctionnalité permet de faire une recherche sémantique sur un texte donné.

Pour la premiere fonctionnalité, nous avons créé une méthode appelée ” get-embedding()”

dans le point de terminaison suivant :
"http://127.0.0.1:8000/embedding/text?id=2&title=testTitre&desc=testDesc’

Cette méthode (figure [3.5)) prend I'ID, le texte et la description de la vidéo. Ensuite,
elle concatene le texte et la description, extrait les informations pertinentes a partir de
ceux-ci, puis les enregistre dans un vecteur d’index au format JSON. Enfin, les résultats

sont sauvegardés dans la base de données.

@app. t("/embedding/text")
get_embedding(id: int, title: str , desc: str):
= title.lower() + ' . ' + desc.lower()
doc = []
doc.append(text)
embedding = get_weightedmean_embedding(tokenize_with_specb(doc, is_queries=False),

modeX)np = embeddi npy

val = (id, tex

mycursor.e

dbcon.commit()

return {"status" : "success"}

Figure 3.5: Fonction d’extraire les informations pertinentes

Pour la deuxiéme fonctionnalité, nous avons créé une méthode appelée ”get-search()”

dans le point de terminaison suivant :

"http://127.0.0.1:8000/search?text=searchText”
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Mais d’abord, il est nécessaire de récupérer tous les vecteurs d’indexation qui sont

sauvegardés dans la base de données. Pour cela, nous avons créé la méthode présentée

dans la figure |3.6|

def get_all_docs():
sql = "SELECT video_id,video_embedding FROM embedding"

mycursor. (sql)
result = mycursor. ()
return result

Figure 3.6: Fonction d’obtenir tous les vecteurs d’indexation

Ensuite, nous utilisons les vecteurs d’indexation obtenus dans la méthode (figure [3.7)),
ainsi que le vecteur d’indexation extrait a partir du texte de recherche pour calculer la
similarité cosinus entre ces vecteurs. Cela nous permet de retourner les IDs des vidéos

correspondantes en résultat.

t("/search")
arch(text:str):

quer

queries. nd(text.lower

querie ings = get_weightedmean_embedding(tokenize_with_specb(queries, is_queries=True),
model)

ids, docs = get_fixed_docs()

doc_embeddings = docs

results =assign_scores_to_docs(ids, get_cosine_similarities(queries_embeddings, doc_embeddings))
orted(results, key=lambda x ist(» alues())[0], reverse=True)

k extract_1ids(x)

return k

Figure 3.7: Fonction de recherche sémantique

Maintenant nous disposons d’'une API avec deux points de terminaison, ce qui nous

permet de I'utiliser facilement dans notre plateforme ” Filma” .

Dans la plateforme ” Filma”, nous avons utilisé la fonction cURL de PHP, qui signifie
”Client URL” [41]. Cette fonction nous permet d’effectuer des requétes HT'TP en PHP, ce
qui nous permet d’interagir avec notre API et d’envoyer des données ou de récupérer des

résultats.

51



Chapitre 3. Implémentation et résultats % 3.7. Interface graphique
AT

La figure présente la premiere utilisation de I’API, qui consiste a extraire les infor-
mations pertinentes depuis le titre et la description envoyés, et a les sauvegarder dans la

base de données.

http://127.0.0.1:8000/embedding/t
['1d'].'&title=".urlencode( le).'&desc=".urlencode($descriptio

= cur ($url);
curl_setopt($r, CURLOPT_POST, );
curl_setopt($r, CURLOPT_RETURNTRANSFER,
$res se = curl_exec($r);
curl_close($r);

Figure 3.8: Utilisation de premiere point de terminaison API

La figure [3.9| présente la deuxiéme utilisation de ’API, qui consiste a effectuer une

recherche sémantique a partir du texte donné.

'http://127.0.0.1:8000/search?text="'.urlencode($search);
url_init( 1);
_setopt($r, CURLOPT_RETURNTRANSFER, )3
response = curl_exec($r);
curl_close($r);

$db->prepare("SELECT videos.id as vid, title, description, id_owner, thumbnail_loca, date,
users.id, username, fullname FROM videos JOIN users ON videos.id_owner=users.id WHERE videos.id IN
(SELECT unnest(ARRAY[$search_list])) ORDER BY POSITION(videos.id::text in '$search_list')")

$q->fetchALL(PDO: : FETCH_ASSOC);

Figure 3.9: Utilisation de deuxieme point de terminaison API

3.7 Interface graphique

Notre interface est composée principalement de 7 pages :

Authentification

L’utilisateur a la possibilité de créer un compte pour s’identifier ou de se connecter di-
rectement s’il en possede déja un. Les données d’authentification sont enregistrées dans
la collection des utilisateurs, présente a la fois dans la base de données de la principale

plateforme d’archivage ” Mahroussa tech” et dans la plateforme ” Filma”.
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Mahroussa tech

Mahroussa tech
Fullname

Username
Emai
Password
Password Again
(a) La connexion (b) La création du compte

Figure 3.10: La page de 'authentification dans la plateforme d’archive principale

Choix des plateformes

Apres la connexion, I'utilisateur peut choisir et accéder a toutes les plateformes reliées a

notre plateforme d’archives principale avec le méme compte d’utilisateur.

Mahroussa tech Qu'aimeriez-vous explorer aujourd'hui ?

Videos Articles

Figure 3.11: La page de choix des plateformes
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Accueil de ” Filma”

L’interface principale de ” Filma” affiche toutes les vidéos existantes sur notre plateforme,
dans l'ordre de leur date de partage. L’utilisateur peut regarder une vidéo, rechercher une

vidéo, partager une vidéo ou consulter les vidéos qu’il a partagées dans son profil.

Drima search ™ louchy  Logout

Ajoute Récemment

Histoire de Zifi Ibn Attia Histoire de la ville Oran E1 Bahia Bataille de Oued el Leben

Nassira Belloula Kossay Zaoui Kossay Zaoui

La photographie et le patrimoine algérien de ALGERIE COMEDIE : SCENES CULTES ALGERIE : LES PLUS CELEBRES
Tlemecen 1970-1975 CCOMEDIENS 1950 - 1990
kartali mohamed Kossay Zaoui Rabnass Archives Rabnass Archives
11213

Figure 3.12: La page d’accueil de ” Filma”

Partager une vidéo

Dans cette page, I'utilisateur doit saisir toutes les informations nécessaires de sa vidéo afin

de pouvoir la partager sur notre plateforme.

Drima search M loutchy  Logout
Titre *
Video © Choisir un ichier | Aucun fichier choisi
Vignette * [ Choisir un fichier | Aucun fichier choisi

Description *

Télécharger

Figure 3.13: La page de partager une vidéo
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Recherche des vidéos

Apres la saisie du texte pour la recherche, nous affichons toutes les vidéos pertinentes a la
recherche de l'utilisateur.

Drima search ™ louchy  Logout

Recherche | Ziri Ibn Attia

Histoire de Ziri Ibn Attia
Nassira Belloula
May 26,2023

Histoire de la ville Oran EI Bahia
Kossay Zaoui
May 26,2023

ALGERIE : LE PLUS ANCIEN ADHAN 1922
Rabnass Archives
May 25,2023

Bataille de Oued el Leben
Kossay Zaoui
May 26, 2023

Figure 3.14: La page de recherche des vidéos

Regarder une vidéo

Si I'utilisateur souhaite regarder une vidéo, il peut également voir toutes les informations
associées a cette vidéo, telles que le nom de l'auteur, la date de partage, le titre et la

description. Il peut également voter pour la vidéo ou commenter.

Drima search M | loutcy | Logout

o pttia <&l
!lb'; Maghra;}'l

» 000/1619

Histoire de Ziri Ibn Attia

’ .
Telechargé par Nassira Belloula en May 26, 2023 b o & o

Description

Je vous raconte I'Histoire de Ziri Ibn Attia, prince de la tribu des Maghraouas de I'actuelle Algérie, natif des Aureés, et de la tribu des Zéneétes, fondateur d'un Etat qui englobe une
partie du Maroc, prince de Fés et Sijimasa, de Tlemoen au Zibans.

Figure 3.15: La page de regarder une vidéo
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Drima search ™ louchy  Logout

> 00071619

Histoire de Ziri Ibn Attia

Telechargé par Nassira Belloula en May 26, 2023 e o o

Description

Je vous raconte 'Histoire de Ziri Ibn Attia, prince de Ia tribu des Maghraouas de I'actuelle Algérie, natif des Aures, et de Ia tribu des Zénétes, fondateur d'un Etat qui englobe une
partie du Maroc, prince de Fés et Sijimasa, de Tlemcen au Zibans.

Commentaires

<< Aucun Commentaire  afficher >>

Ecrivez votre Commentaire

Figure 3.16: La suite du page pour voter ou commenter une vidéo

Profile utilisateur

Dans la page de profil de I'utilisateur, nous souhaitons afficher toutes ses vidéos, et il a

également la possibilité de supprimer une vidéo.

Orima search M loutchy  Logout

Kartali mohamed (@loutchy)

Kartal mohamed Kartali mohamed

Figure 3.17: La page de profile utilisateur
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Drima search M oueny  Logout

> 000/2745

Wl G Ags sl - el sy Ty ‘Supprimer cette vidéo

Telechargé par Kartali mohamed en May 25, 2023 W o & o

Description

800 00 9l Way p g8

Figure 3.18: Le détails de la vidéo de l'utilisateur

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter l’environnement de travail et les
outils utilisés. Ensuite, nous avons abordé les évaluations en utilisant les métriques appro-
priées, ainsi que les résultats et les tests obtenus. Enfin, nous avons discuté de ’adaptation
de la plateforme de partage vidéo ” Filma”, de I'intégration des modeles SGPT sur cette

plateforme, ainsi que de leurs différentes interfaces.
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Conclusion générale

Aujourd’hui, les internautes en général, et les chercheurs et historiens en particulier, font
face quotidiennement a un flux massif d’informations et a une grande diversité de contenus,
malgré leur besoin spécifique de trouver du contenu algérien uniquement. Les plateformes
de partage de vidéos telles que YouTube contribuent largement a cette situation. Dans un
environnement ou les utilisateurs ne disposent toujours pas de moyens satisfaisants pour
gérer ce flux, un nouveau besoin émerge : celui d'une expérience de lecture algérienne
personnalisée, correspondant de maniere pertinente et efficace aux besoins et aux centres

d’intérét de chaque utilisateur

L’objectif principal de ce projet était de développer une plateforme offrant aux lecteurs,
chercheurs et historiens algériens la possibilité de mener leurs recherches sur I’histoire et les
traductions algériennes de maniere plus efficace et enrichissante. Nous aspirions a apporter
une contribution significative et a ajouter de la valeur au patrimoine culturel et traditionnel

de I’Algérie, en le préservant soigneusement.

Ce mémoire se concentre sur I’analyse de la littérature existante portant sur I'indexation
automatique. Par la suite, une recherche approfondie a été entreprise afin d’explorer 1’état
actuel du l'indexation automatique sémantique. Cette recherche a permis d’identifier les
travaux les plus fiables, les différentes techniques utilisées et les outils les plus performants

dans ce domaine.

Une période prolongée du projet a été consacrée a la compréhension de ces différentes
techniques, puis a la sélection d’une méthode spécifique pour I’amélioration et I'utilisation

dans notre projet.

Ensuite, il a été nécessaire d’adapter le modele pré-entrainé choisi a une tache spécifique
en effectuant un fine-tuning sur différents ensembles de données (datasets), en exploitant

les connaissances préalables du modele.

Aussi, sur la plateforme de partage de vidéos choisie, nous avons effectué plusieurs

adaptations et corrigé les erreurs afin d’offrir une expérience encore plus agréable et fluide
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a 'utilisateur.

La derniere étape consiste a déployer le modele et a I'intégrer a notre plateforme afin
d’atteindre notre objectif d'une plateforme qui permettra d’indexer automatiquement les
vidéos et offrira aux utilisateurs la possibilité de partager et de rechercher des contenus

vidéo locaux.

Les résultats obtenus pour l'indexation et la recherche sémantique des vidéos ont été
hautement satisfaisants en comparaison avec d’autres modeles et travaux similaires. Malgré
une période d’entrainement limitée en raison de contraintes de ressources et de perfor-
mances, le modele de recherche sémantique a démontré son efficacité en atteignant un taux
de précision de 71% en frangais, 66% en arabe et 90% en anglais. Nous avons également

obtenu des résultats remarquables dans les trois langues étudiées.

Cependant, il est essentiel de souligner que la solution proposée présente encore des
possibilités d’amélioration significatives. Plusieurs aspects nécessitent une révision. Une
perspective intéressante serait d’effectuer une extraction de texte a partir de toutes les
vidéos en utilisant la reconnaissance automatique de la parole. Cela permettrait de mieux
comprendre le theme et le contexte de chaque vidéo. De plus, I'indexation ne se limiterait
pas seulement au titre et a la description, mais prendrait également en compte le contexte,

le theme, les titres, les descriptions et les hashtags de chaque vidéo.

Une autre perspective intéressante serait de former le modele sur la langue algérienne
darija, afin d’améliorer I'efficacité de la plateforme et de répondre aux spécificités linguis-
tiques du peuple algérien. Cette approche nécessiterait également la création d’'une dataset

en darija algérien.

En ce qui concerne notre site, afin d’attirer plus d’utilisateurs et de rendre la plateforme

plus accessible, il serait nécessaire de développer une application mobile pour notre solution.
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