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Introduction

Introduction

La recherche accorde ces dernidres ann6es, beaucoup d'importance au traitement des

donnees textuelles. Ceci pour plusieurs raisons : un nombre croissant de collections mises en

reseau et distribu6es au plan intemational, le d6veloppement de I'infrastructure de

communication et de I'Intemet. Les traitements manuels de ces donndes s'avdrent trds co0teux

en temps et en personnel, ils sont peu flexibles et leur g6n6ralisation d d'autres domaines est

Fr$que impossible ; c'est pour cela que I'on cherche i mettre au point des m6thodes

automatiques.

Parmi les nouvelles technologies qu'on tend d appliquer aux textes, lafouille de

donnies. qui ne se limite pas au traitement des donn6es structurdes sous forme de tables

numeriques mais offre des moyens d'investigation des corpus en langage naturel.

Le domaine de la fouille de textes (text mining) s'est d6velopp6 pour r6pondre d

volontd d la gestion par contenu des sources volumineuses de textes. A I'heure actuelle, de

nombreux logiciels de classification de textes sont disponibles, ils ont fait I'objet de

publications et leurs champs d'application s'6largit de jour en jour. En g6n6ral, ces systdmes

:ont bas6s sur des algorithmes d'apprentissage automatique.

La preparation des donndes est une 6tape importante, si ce n'est primordial, du

processus d'extraction de connaissances d partir de donndes. En schdmatisant, il s'agit de

definir au mieux les 6l6ments traitds et la repr6sentation utilis6e pour I'apprentissage. La

qualite (du moddle) de prddiction ddpend donc grandement de la qualit6 de la prdparation

eft-ectude en amont.

La pr6paration consiste dL homog6n6iser les donn6es et d les disposer en tableau

liqnes'colonnes, car il s'agit presque toujours de la structure la mieux adaptee d I'exploitation

des donndes. Formellement, chaque ligne/colonne peut 6tre consid6r6e comme un objet

\-ecteur a1'ant un nombre fixe de composantes. Ce vecteur ligne/colonne sera vu comme un

objet math6matique que l'on pourra manipuler selon ses propri6tds.

Nous nous int6ressons ici plus particulidrement aux algorithmes d'apprentissage et

nous avons utilis6 et compar6 deux algorithmes : les K plus proches voisins (KNN) et
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I'algorithme NAIVE Bayes. Pour pouvoir utiliser de tels algorithmes, il est n6cessaire de

transformer les donn6es, initialement en format texte, en une repr6sentation num6rique. Une

fois ce pr6traitement termin6, nous pouvons effectuer la classification d I'aide de nos

algorithmes ; ensuite nous ferons une 6tude comparative entre les deux algorithmes.

Notre travail s'intdresse d I'analyse de donn6es textuelles pour les pr6parer i la
classification par les techniques de fouille de donndes et faire une comparaison entre les deux

algorithmes. Il comporte quatre chapitres et une brdve conclusion avec une perspective.

Le premier chapitre est une pr6sentation g6n6rale de la fouille de donndes ( Data

Mining), et la fouille de textes(text mining).

Le deuxidme chapitre pr6sente la notion de la classification et la cat6gorisation des

textes.

Le troisidme chapitre d6taille les deux algorithmes KNN et NAIVE BAYES.

Le quatridme chapitre est consacr6 d I'impldmentation.
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Conclusion et perspectives

Les techniques du data mining ont pour objectif de satisfaire la ndcessit6 de classer

des nouveaux documents. Ce projet a pour objectif principal d'6tudier et d'impldmenter

deux algorithmes de Data Mining. Ces algorithmes dits des algorithmes de classification

supervis6e.

Apres avoir r6alis6 les mesures exp6rimentales, et interpr6td les r6sultats donn6s par

KNN et ceux donn6s par NAIVE Bayes. On montre tantdt que Naive Bayes est plus

performant et plus efficace que KNN tant6t c'est I'inverse.

L'algorithme NAIVE Bayes est simple, en vue des r6sultats obtenus, on peut conclure

que I'algorithme Naive donne de bons r6sultats ayec un bon taux de pr6cision, I'apprentissage

est rapide, permettant de traiter des donn6es volumineuses, il convient donc particulidrement

bien au probldme de la fouille de textes.

Il serait maintenant int6ressant de poursuivre cette recherche, qui a permis de

d6couvrir les avantages de ces algorithmes dans le cadre de la catdgorisation de texte. Nous

esp6rons que cette contri'bution poura ouvrir de nouvelles perspectives d d'autres colldgues et

d'ouvrir un champ de r'echerche.

A mon avis je pr6pose de faire encore une 6tude approfondie et utilise un grand

nombre de test pour trancher et d6cider.
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Rdsumd

La classffication automatique supervisee de document devient ndcessaire ir cause du

volume de documents 6chang6s et stockds sru support 6lectronique. Comme les documents

sont nombreux ou que leur nombre augmente sans cesse, il serait difficile de programmer i
I'avance des Ggles de d6cision pour ddtemriner la classe doun nouveau document. Nous

prdsentons donc des mdthodes'd'apprentissage ((I(FIN) K plus proche voisin et Natve

Beyes) qui, e partir de documents ddjn chss€s, permettent de classer de nouveaux documents.

Apres avoir rdalisd les mesures pxpdrimentales, et interpnete les rdsultats donnds par KNN et

cetx donnCs parNA[VE Bayes. Tant6t que NarVe Bayes est plus performant et plus efficace

que KNN tant0t c'est l'inverse.

Mots cl6s : documents textuels, categorisation, sac de mot, KNN, Narve Bayes.

Abstract

Automatic classification supervised document becomes necessary because of the

volume of documents exchanged and stored electronically. As the documents ar€ numerous or

their number is growing, it would be difficult to plan in advance of decision rules for

determiriing the class of a new document. We therefore present methods of leaming ((KI{N)

K nearest neighbor and Naive Bayes) which, from documents already classified for

classiffing new doctrmeirts. Conducted experiments showed that NeIVg BAYES classifier

had better performance than Kl-{N glassifier sometimes KNIN had better than Nalve Bayes,

Keywords: textual documents,categot'rzatton, Bag-of-words, KNN, Naive Bayes.


