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Résumé

Parallélement a I’orientation prise par le Systeme statistique européen, I’ISTAT investit dans des méthodes innovantes pour
tirer profit de sources de mégadonnées et les utiliser dans la production de produits de statistiques officielles nouveaux et
enrichis. Les sources de mégadonnées ne peuvent pas, en général, étre suivies directement avec des techniques statistiques
traditionnelles; il suffit de penser & des types de données particuliéres comme des images et du texte qui sont des exemples
de la dimension de variété des mégadonnées. Cela motive et justifie I’intérét croissant des instituts statistiques nationaux
dans des techniques de science des données.

L’ISTAT utilise actuellement de telles techniques, y compris des techniques d’apprentissage automatique, dans le cadre de
projets d’innovation et la publication de statistiques expérimentales. Cette étude fournit un apercu des principaux projets de
I’ISTAT en cours et se concentre sur deux pipelines de production particuliers fondés sur des mégadonnées, liés
respectivement au traitement de sources textuelles et de sources d’images. L’article souligne les principaux défis associés a
ces deux pipelines et les solutions mises en place pour les résoudre.

Mots-clés : apprentissage automatique; traitement de texte; traitement d’image; mégadonnées

1. Introduction

L’Institut national italien de statistique (ISTAT) étudie le potentiel des sources de mégadonnées pour les statistiques
officielles depuis 2013. Dans le cadre du systéme statistique européen, I’ISTAT a suivi les indications stratégiques
énoncées dans deux documents de référence, a savoir : (i) le mémorandum de Scheveningen?, qui appelle les ONS
européens a étudier les utilisations possibles des sources de mégadonnées pour appuyer la production de statistiques
officielles, et (ii) le mémorandum de Bucarest®, qui indiquait les investissements nécessaires a la production de
statistiques fondées sur des mégadonnées dans des statistiques officielles pour toutes les utilisations possibles.

Dans ce cadre stratégique, I’ISTAT investit dans I’utilisation de plusieurs sources de mégadonnées, notamment :

e lesdonnéesdisponibles sur le Web, selon le concept général du renseignement sur le Web (Web Intelligence).
Les principaux projets utilisant ces données sont liés aux caractéristiques des entreprises, aux statistiques sur
les prix, aux statistiques sur les postes vacants et les compétences, et aux statistiques sur le trafic;

I’imagerie satellitaire pour les produits statistiques concernant la couverture terrestre et les espaces verts;
les données des médias sociaux, et en particulier les données de Twitter pour les indices de climats;

les données de lecteurs optiques, pour les statistiques de prix;

les données du systéme d’identification automatique (AIS) pour le trafic maritime;

les données des exploitants de réseaux mobiles pour les statistiques sur la mobilité et le tourisme;
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e les données de capteurs d’appareils mobiles a I’appui d’enquétes comme les enquétes sur I’emploi du temps
et le budget des ménages.

Du point de vue méthodologique, les investissements ont d’abord abordé la question de I’hétérogénéité des sources
de mégadonnées, c’est-a-dire la dimension de la variété des mégadonnées. En effet, pour traiter des types de données
comme des textes ou des images, nous avons di concevoir et développer des pipelines de préparation de données
adéquats, ainsi qu’introduire I’apprentissage automatique comme paradigme principal d’inférence. En outre, le
traitement des sources (privées) extérieures a exigé des investissements dans de nouvelles techniques d’accés, comme
I’exploration et le moissonnage du Web, et dans des méthodes de préservation de la confidentialité des données du
cOté des intrants.

Dans le présent article, nous décrirons deux pipelines qui sont en train de devenir les pipelines de référence pour les
projets portant respectivement sur les données textuelles et I'imagerie. Nous donnerons des exemples de ces pipelines
dans le cadre de trois projets, a savoir : (i) un projet de renseignement sur le Web lié a I’estimation des caractéristiques
des entreprises a partir des sites Web des entreprises, (ii) I’indice de I’humeur sociale sur I’économie, calculé a partir
des données de Twitter et (iii) le projet de couverture terrestre, qui produit des statistiques et des cartes a partir de
I’imagerie de Sentinel-2.

2. Projets de I’ISTAT utilisant des données textuelles

2.1 Estimation des caractéristiques des entreprises

En 2018, I'ISTAT a commencé a produire des statistiques expérimentales sur les activités que les entreprises menent
par I’intermédiaire de leurs sites Web (commandes Web, annonce de postes vacants, lien vers les médias sociaux,
etc.)%. Il s’agit d’un sous-ensemble des statistiques actuellement produites par I’« Enquéte sur I’utilisation des TIC et
le commerce électronique dans les entreprises » et elles sont calculées a partir du contenu des sites Web des
entreprises, acquises au moyen d’outils de moissonnage Web et traitées par des techniques d’exploration de texte.
Nous adoptons une méthode d’apprentissage automatique pour estimer les modeles dans le sous-ensemble des
entreprises pour lesquelles a la fois I’enquéte et les sources Web sont disponibles, les données d’enquéte servant
d’ensemble d’entrainement pour la tiche d’apprentissage automatique. Nous utilisons le contenu moissonné des sites
Web atteints comme intrant pour prédire les valeurs cibles en appliquant le modéle ajusté a I’étape précédente. Les
statistiques expérimentales sont obtenues au moyen de deux estimateurs différents : (i) un estimateur fondé sur un
modéle complet; (ii) un estimateur qui combine des estimations fondées sur un modéle et fondées sur une enquéte.
Compte tenu des divers domaines pour lesquels ils ont été calculés, dans la plupart des cas, les trois ensembles
d’estimations (enquéte, modéle et combinées) ne sont pas significativement différents (c’est-a-dire que les valeurs
fondées sur un modeéle et les valeurs estimées combinées se trouvent dans les intervalles de confiance des estimations
de I’enquéte). Les simulations ont montré que les erreurs quadratiques moyennes de ces nouvelles estimations sont
compétitives comparativement a celles produites de fagon classique. La description détaillée du projet se trouve dans
(Barcaroli et Scannapieco, 2019).

La figure 2.1-1 montre un pipeline générique permettant de traiter les sites Web d’entreprise. Il comprend deux blocs
logiques, a savoir : Recherche d’URL et Moissonnage, tandis que la phase de Stockage comprend un bloc de stockage
récupéré des URL et un bloc de Contenu moissonné.

4 https://www.istat.it/en/archive/216641



Figure 2.1-1
Pipeline générique aux fins de traitement de données textuelles tirées de sites Web d’entreprise
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Afin de commencer une collecte de données par moissonnage de sites Web, il faut d’abord la liste des adresses URL
indiquant les pages d’accueil des sites qu’il faut atteindre. Si cette liste n’est pas disponible, il est possible de
configurer une activité dédiée de récupération d’adresses URL (voir Barcaroli et Scannapieco, 2019 pour en savoir
plus). La phase de préparation des Données comprend plusieurs blocs liés a la transformation du texte, qui doivent
étre traités de fagon préliminaire avant que la Représentation du texte puisse étre effectuée : il s’agit d’une étape
essentielle en présence de données textuelles non structurées ou partiellement structurées, car une étape explicite est
nécessaire pour « représenter » les textes d’une maniére permettant de les utiliser dans les analyses ultérieures. Le
bloc logique de Représentation du texte comprend la méthode classique du Sac de mots, un bloc de Modélisation du
langage, par exemple les approches récentes de Plongement de mots, et un bloc des Caractéristiques congues, lié aux
caractéristiques particuliéres qui peuvent étre sélectionnées pour les taches d’apprentissage automatique ultérieures.
Enfin, la phase d’Analyse des sites Web repose sur I’utilisation d’une approche d’apprentissage automatique, dans
laquelle des méthodes d’apprentissage automatique supervisées ou non supervisées peuvent étre appliquées. De plus,
pour des cas d’utilisation donnés, des régles de décision déterministes peuvent également étre mises en place : par
exemple dans un cas d’utilisation visant a calculer si une entreprise est présente ou non sur un média social, on peut
le vérifier en cherchant sur le site de I’entreprise la présence d’un média social en particulier, comme Twitter,
Facebook, etc.

2.2 Indice de I’humeur sociale sur I’économie

L’indice de I"humeur sociale sur I’économie est une statistique expérimentale publiée par I'ISTAT (voir
https://www.istat.it/it/archivio/219585). Il fournit des mesures quotidiennes du climat économique italien, ces mesures
calculées a partir d’échantillons de gazouillis publics en italien sont capturées en temps réel. La procédure de
production de Iindice recueille et traite seulement les gazouillis contenant au moins un mot appartenant a un ensemble
précis de mots-clés filtres, qui a été congu par des experts en la matiere.

Les gazouillis, collectés par I’intermédiaire de I’API de diffusion en continu de Twitter, utilisent un filtre composé de
60 mots-clés qui permettent de filtrer les données collectées afin que la phase de regroupement ne traite que les
données pertinentes aux fins de production de I’indice de I”’humeur sociale sur I’économie.

Le processus de production statistique traite tous les gazouillis recueillis en une seule journée (environ 47 000) en un
seul bloc. Comme indiqué dans la Figure 2.2-1, les messages collectés, aprés une activité de nettoyage et de
normalisation, sont soumis a une procédure d’analyse du climat économique au moyen d’une méthode basée sur un
lexique non supervisé. Le lexique consiste en un ensemble de lemmes associés a des scores du climat précalculés. Par
la comparaison entre les mots de chaque message (gazouillis) et le lexique, un score de climat est calculé et est utilisé
pour regrouper les messages en trois classes mutuellement exclusives : gazouillis positifs, négatifs et neutres. Enfin,



la valeur de I’indice quotidien est calculée comme une mesure centrale appropriée de la distribution des scores des
gazouillis appartenant aux catégories Positifs et Négatifs.

Pour éviter que les gazouillis hors sujet traversent le filtre et minent la robustesse de I’indice, on a mis en place un
systéme de surveillance qui recherche continuellement les valeurs anormales dans la série chronologique de I’indice
quotidien. Les valeurs quotidiennes détectées comme étant de potentielles valeurs aberrantes générent un ensemble
de rapports de diagnostic dédiés que des examinateurs humains examineront afin de déterminer si les valeurs détectées
sont en fait des données correctes ou véritablement anormales. Toutes les valeurs d’indice quotidiennes classées
comme véritablement anormales sont imputées par interpolation du plus proche voisin.

La collecte de données pour I’indice de I’humeur sociale sur I’économie a commencé en février 2016 et s’est
poursuivie depuis, presque sans interruption. La premiere publication de I’indice en tant que statistique expérimentale
portait sur des données quotidiennes couvrant la période du 10 février 2016 au 30 septembre 2018. Pour des raisons
organisationnelles, les mises a jour de I’indice font actuellement I’objet d’une publication trimestrielle. La série
chronologique quotidienne de I’indice de I’humeur sociale sur I’économie a été publiée sous forme de statistiques
expérimentales « aux fins de consultation et d’évaluation par les utilisateurs » (voir



Figure 2.2-2). Le projet est présenté de fagon détaillée dans (Zardetto et coll., 2019).

Dans la prochaine section, nous nous concentrerons sur la fagon d’évaluer la qualité d’un filtre de flux de données
Twitter, comme celui utilisé aux fins de I’indice de I’humeur sociale sur I’économie.

Figure 2.2-1
Pipeline congu pour produire I’'indice de I’humeur sociale sur I’économie
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Figure 2.2-2
Séries chronologiques quotidiennes de I’indice de I’humeur sociale sur I’économie
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2.2.1 A propos de la qualité des filtres de Twitter

Dans cette section, nous décrirons I’utilisation des Plongements de mots pour évaluer la qualité des filtres de Twitter.
Les plongements de mots (PM) sont des modeles axés sur les données dans lesquels les mots sont cartographiés comme
des vecteurs dans un espace vectoriel de fagon a ce que les mots plus proches dans I’espace vectoriel aient un sens
similaire.

Les modeéles de plongement de mots aident a concevoir des « filtres » propres a un domaine, c’est-a-dire des ensembles
de mots-clés qui nous servent a filtrer les gazouillis hors sujet par rapport a I’objectif de production statistique visé.
Pour améliorer la qualité des mots-clés utilisés dans la collection de gazouillis, I’utilisation d’une méthodologie basée
sur des modeles de plongement de mots pourrait étre trés utile, mais I’exploration de ces modéles n’est pas facile. La
grande dimension des modéles de I’ordre de 200/300 coordonnées de vecteurs, et la quantité considérable de mots,
donc de vecteurs, dans I’espace de plongement, ne facilitent pas leur investigation.

Pour exploiter le potentiel des modéles de PM, il serait tres utile de pouvoir explorer ces modeles autour d’une zone
sémantique et représenter la relation entre les mots qui émergent d’un contexte spécifique. Avec des graphiques, il est
possible d’atteindre cet objectif et de surmonter les difficultés de I’exploration des modeles de PM. Un graphique est
une structure représentant un ensemble d’objets dans lequel certaines paires d’objets sont « liées ». Les objets
correspondent a des abstractions mathématiques appelées neeuds, et chacune des paires de neeuds liés est appelée lien.
Dans notre cas, les nceuds correspondent aux mots et le lieu aux relations entre les mots (relations syntaxiques ou
sémantiques).

ATISTAT, nous avons développé un outil logiciel, appelé WordEmBox, qui combine les modeles de PM et la structure
des graphiques. Ce logiciel permet de visualiser les modeles de PM en deux dimensions seulement et d’étudier la
relation entre les mots de maniére trés conviviale.

La WordEmBox comprend trois fonctions : représentation graphique, analogie de mots et similarité de mots.



Si I’analogie de mots et la similarité de mots sont les fonctions de test standard pour évaluer la qualité d’un plongement
de mots appris, le graphique est la véritable valeur ajoutée de cette application. Il s’agit d’une méthodologie originale
basée sur des graphiques servant a explorer, analyser et visualiser la structure des espaces de plongement appris. Dans
la fonction graphique, I’utilisateur doit remplir les paramétres suivants, un ou plusieurs mots germes a partir desquels
I’exploration du modele commence, le nombre d’itérations désirées et I’étendue, c’est-a-dire le nombre de mots les
plus proches a chercher a chaque itération.

Dans WordEmBOoX, il est possible de générer et de visualiser trois types différents de graphiques que nous avons
nommés : géométrique, linéaire et orienté géométrique. Dans le graphique géométrique, I’étendue d’exploration
s’étend rapidement, perdant la cible sémantique initiale fournie par les mots germes; dans le graphique linéaire,
I’exploration et la représentation restent beaucoup plus focalisées, mais il explore seulement un sous-modele « étroit »;
le graphique orienté géométrique est un compromis entre les deux précédents.

Afin d’améliorer la qualité des mots-clés filtres servant a recueillir les gazouillis qui alimentent I’enquéte
expérimentale concernant I’Indice de I’humeur sociale sur I’économie, nous avons exploité le potentiel de
WordEmBox.

A partir des filtres de mots-clés originaux, nous avons exploré pour chacun d’entre eux le modéle de PM généré au
moyen de 24 millions de gazouillis filtrés avec la liste de mots-clés originale.

Grace a WordEmBoXx, nous avons vu de fagon tres simple les mots-clés filtres qui fonctionnaient bien (pour notre
objectif) et ceux qui ne fonctionnaient pas. Cette activité nous a permis de redéfinir les mots-clés filtres de facon plus
précise afin de télécharger seulement les gazouillis les plus pertinents pour les sujets relatifs a I’numeur sociale sur
I’économie.

La Figure 2.2.1-1 représente le pipeline mis en place aux fins de mise en ceuvre du processus décrit ci-dessus. Une
présentation plus détaillée se trouve dans (De Fausti et coll., 2018).

Figure 2.2.1-1
Pipeline congu pour établir une liste de « mots filtres » a partir d’une collection de gazouillis
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3. Traitement de I’imagerie : le projet de couverture terrestre

Cette section traite d’un type de source de données tres différent des sources de données textuelles décrites a la
section 2. Plus particuliérement, nous décrirons un projet traitant des images, a savoir un projet de couverture terrestre,
et nous nous concentrerons sur les pipelines congus et réalisés aux fins de production de statistiques fondées sur des
images.

3.1 Motivations relatives a la couverture terrestre et I’apprentissage automatique

Nous avons lancé un projet de conception et d’élaboration d’un systéme automatique d’estimation de la couverture
terrestre pour la production de statistiques et de cartes concernant une zone et une période d’intérét. La production de
cartes et de statistiques sur la couverture terrestre a I’échelle européenne est aujourd’hui réalisée principalement dans
le cadre de deux grands projets : LUCAS (Eurostat, 2003) et CORINE (Bossard et coll., 2000). Chacun de ces projets
diffuse ses résultats pluriannuellement selon sa propre taxonomie. De plus, la production de leurs données nécessite
une forte intervention humaine pour ce qui est de I’exécution de mesures sur le terrain et de la photo-interprétation
d’images satellites. Compte tenu de ces hypothéses, un systéme entiérement automatisé fournissant des estimations
de la couverture terrestre et des cartes alimentées par I’imagerie satellitaire disponible aujourd’hui a la collectivité
serait a la fois utile et stimulant. De fait, la bonne résolution spatiale et temporelle des constellations des satellites
européens Sentinell donne la possibilité de fournir des sorties de couverture terrestre a une fréquence temporelle
jusqu’ici impensable.

Les classificateurs basés sur I’apprentissage automatique comme la machine a vecteur de support (SVM pour I’anglais
Support Vector Machine), les k-plus proches voisins (K-NN), I’arbre de décision (AD) et la forét aléatoire (FA) sont
largement utilisés dans la classification de I’imagerie de télédétection, les classificateurs FA et SVM en particulier se
sont montrés plus performants pour ce qui est de la précision globale (Thanh Noi et Kappas, 2018).

Toutefois, ces approches sont principalement fondées sur les pixels et exploitent la relation statistique entre la classe
de couverture terrestre et la réponse multispectrale mesurée par I’instrument de bord du satellite.

Dans la production de statistiques et de cartes de la couverture terrestre élaborées a I’'ISTAT, nous utilisons une
approche différente que nous considérons comme plus compléte. En effet, pour la classification de la couverture
terrestre avec en plus la réponse spectrale des méthodes fondées sur les pixels, nous utilisons les structures spatiales
qui caractérisent les classes de couverture terrestre. Pour faire une analogie, ¢’est comme si nous utilisions les couleurs
mais aussi les formes pour reconnaitre des objets.

De nos jours, les algorithmes d’apprentissage en profondeur sont a la fine pointe de la technologie pour la
reconnaissance des structures spatiales, ¢’est pourquoi nous les avons mis en place dans notre pipeline.

3.2 Pipeline aux fins de production de cartes et de statistiques sur la couverture terrestre

Dans ce paragraphe, nous décrivons le processus d’inférence aux fins de production de statistiques et de cartes sur la
couverture terrestre. Nous en donnerons seulement un apergu en raison de la complexité de chaque étape. Vous
trouverez une explication plus détaillée du processus dans (Zardetto et coll., 2021).

Figure 3.2-1
Pipeline final aux fins de production de cartes et de statistiques sur la couverture terrestre
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Si I’on observe la Figure , la trame de balayage d’entrée est composé de plusieurs trames multispectrales de
I’instrument multispectral (MSI) de Sentinel 2 téléchargés a partir du Pole d’acces ouvert Copernicus relativement a
la période et a la zone d’intérét. Pour chaque pixel, nous traitons principalement la réponse spectrale par rapport aux
bandes RVB (rouge, vert, bleu) et proches infrarouge. Pour ces bandes, la résolution des pixels est de 10 métres. Notre
pipeline peut aussi produire des statistiques sur la couverture terrestre d’une zone vaste comme une région.

On traite I'image satellitaire multispectrale d’entrée au moyen de trois réseaux neuronaux en profondeur différents
entrainés sur différentes classes de couverture terrestre, afin de produire trois sorties propres aux classes de couverture
terrestre.

CNN CLASSIFY&COUNT est une architecture basée sur un classificateur multiclasses de réseau neuronal
convolutif INCEPTION-V3. Nous avons entrainé ce classificateur au moyen d’un ensemble de données EUROSAT
externe composé d’une collection de tuiles Sentinel2 de 640 x 640 metres, étiquetées avec 7 classes : Culture-
Annuelle, Forét, Végétation-Herbacée, Industrielle, Paturage, Culture-Permanente, Résidentielle. Pour alimenter le
réseau neuronal convolutif, nous décomposons I’image d’entrée a travers plusieurs tuiles de dimension 640 x 640 m
et composons chaque prédiction pour produire la matrice de classification de sortie en utilisant une classification et
un dénombrement.

UNET-HIGHWAY est une architecture basée sur un réseau neuronal U-Net produisant une segmentation binaire de
la trame de balayage en entrée. Le produit est une matrice de classification de la classe de la couverture terrestre
routiére. Cette architecture se montre particuliérement performante dans I’identification des classes de couverture
terrestre a une dimension comme les routes. Nous avons entrainé ce réseau U-Net avec un ensemble de données que
nous avons créé pour cette tache spécifique de segmentation de la route en utilisant comme informations d’entrée les
tuiles Sentinel-2 et la couche routiére du projet OpenStreetMap.

UNET-WATER : comme pour UNET-HIGHWAY, nous avons utilisé un réseau neuronal U-Net pour produire une
segmentation binaire de la classe de couverture terrestre de I’eau. Nous avons entrainé ce réseau UNET avec un
ensemble de données que nous avons créé pour cette tache spécifique de segmentation de I’eau en utilisant comme
informations d’entrée des tuiles sentinel2 et la couche d’eau de haute résolution fournie par le projet Copernicus®.

Dans I’opération de fusion, les trois matrices de classification se chevauchent par les régles de priorité entre classes,
et une seule matrice de classification est renvoyée. Nous imposons la classe la plus prioritaire, la couverture routiere,
suivie de la classe de I’eau, puis de toutes les autres. Enfin, il est possible de produire des sorties fondées sur une autre
classification de I’utilisation des terres, par exemple la classification LUCAS, en appliquant des tableaux de
transcodage.

3.3 Résultats

Nous avons testé notre systéme pour la production de cartes automatiques de la couverture terrestre sur de grandes
zones comme la région italienne de Toscane. Un tel traitement nécessite environ trois jours de calcul sur un serveur
avec un GPU NVIDIA-V100. Dans la

, hous montrons un découpage d’une zone (30 120 x 14 720 métres) de la vallée de I’Arno et de la ville de Pise. Dans
ce détail, nous montrons la concordance entre I’image satellite et la carte de la couverture terrestre générée par la
classification des trois réseaux neuronaux. Nous montrons en particulier la bonne segmentation de la classe Eau avec
le fleuve Arno et les bords bien définis. 1l est également intéressant de constater la bonne séparation au sein de la zone
urbaine entre les classes résidentielle et industrielle.

Nous pensons que, compte tenu de la rapidité de la création de ces cartes et de la bonne concordance de notre systéme,
il s’agit d’un outil utile et prometteur pour I’analyse et le contrdle du territoire et de ses changements.

S https://land.copernicus.eu/pan-european/high-resolution-layers/water-wetness



Figure 3.3-1
Carte automatique de la couverture terrestre de la région de Pise
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4. Conclusions

Les pipelines de traitement des mégadonnées sont déja une réalité a I’'ISTAT. Le degré de maturité de ces pipelines et
des projets connexes varie : certains sont moins matures et liés a des activités pilotes, d’autres ont un degré de maturité
plus élevé et sont disponibles sous forme de statistiques expérimentales sur le site officiel de I’ISTAT, et d’autres
enfin ont atteint leur pleine maturité et sont en production.

L’ ISTAT prévoit construire un systeme de production complet basé sur I’utilisation de sources de mégadonnées. En
effet, des investissements sont prévus dans les prochaines années pour continuer a construire des capacités
transversales ainsi que des capacités spécialisées qui permettront une production compléte fondée sur les
mégadonnées.
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