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Introduction générale

La quantité¢ d’information disponible sous format électronique sur Internet ou dans I’intranet
des entreprises croit de fagon extrémement rapide. Par exemple, le 22 juillet 2002, Google
avait recensés 2.073.418.204 pages ; le 16 mars 2003, ce nombre est passé a 3.083.324.652
pages, soit moitié plus en moins d’un an (voir http://www. google.fr). L utilisateur, submergé
par cette masse d’informations, ne se pose plus la question d’accéder a I’information . Son
probléme devient : comment trouver I’information dont il a besoin, parmi toutes celles qui est
accessible. Dans ce contexte, La classification de textes a pour objectif de regrouper les textes
similaires, c’est a dire thématiquement proches, au sein d’un méme ensemble. L’intérét d’une
telle démarche est d’organiser les connaissances de fagon a pouvoir effectuer, par la suite, une
recherche ou une extraction d’information efficace. Le volume de documents numériques
s’accroissant, des besoins en classification automatique se sont fait ressentir aussi bien sur
internet (moteurs de recherche), qu’au sein des entreprises (classement de documents internes,
dépéches d’agences, etc.). On distingue dans le domaine de la classification automatique deux
types d’approches : la classification supervisée et la classification non supervisée. Ces deux
méthodes différent sur la fagon dont les classes sont générées. En effet dans le cas de la
classification non supervisée, les groupes de documents (classes) sont calculés
automatiquement par la machine [SAL 83, IWA 95], tandis qu’ils sont, dans I’approche
supervisée [JOA 98b, SEB 02, YAN 99a], définis par un expert. Dans ce dernier cas, il est
intéressant de représenter les documents et les classes 4 ’aide d’un méme formalisme et celui
generalement utilisé est un espace vectoriel [SEB 02, BES 02]. Dans cet article, nous nous
iniéresserons a la catégorisation, c’est & dire aux algorithmes d’apprentissage supervisés et

plus particulierement aux méthodes basées sur une représentation vectorielle de documents




Conclusion générale

La classification de textes s’est avérée au cours des derniéres années comme un domaine

majeur de recherche pour les entreprises comme pour les particuliers.

Ce dynamisme est en partie di & la demande importante des utilisateurs pour cette
technologie. Elle devient de plus en plus indispensable dans de nombreuses situations ou la
quantité¢ de documents textuels électroniques rend impossible tout traitement manuel. La
catégorisation de textes a essentiellement progressé ces dix derniéres années grice a
I’introduction des techniques héritées de I’apprentissage automatique qui ont amélioré trés
significativement les taux de bonne classification. Il reste néanmoins difficile de fournir des
valeurs chiffrées sur les performances qu'un systéme de classification peut actuellement
atteindre. Les travaux de recherche dans le domaine se focalisent surtout sur deux aspects :
I’efficacité et I’amélioration de performances. Dans ces deux optiques nous avons entame

notre Project de catégorisation et sélection des termes.
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Résumé/=sk / Abstract

Avec lavénement de Iinformatique et I’accroissement du nombre de documents
électroniques stockés sur les divers supports électroniques et sur le Web, particulierement les
données textuelles, le développement d’outils d’analyse et de traitement automatique des
textes, notamment la classification automatique de textes, est devenu indispensable, pour
assister les utilisateurs, de ces collections de documents, & explorer et a répertorier toutes ces
immenses banques de données textuelles. Ainsi la catégorisation automatique de textes, qui
consiste & assigner un document & une ou plusieurs catégories, s’impose de plus en plus
comme une technologie clé dans la gestion de I’intelligence, les résultats obtenus sont utiles
aussi bien pour la recherche d’information que pour I’extraction de connaissance soit sur
internet (moteurs de recherche), qu’au sein des entreprises (classement de documents internes,
dépéches d’agences, etc.). A 1'égard des différentes approches de classification automatique
de textes, décrites dans 1’état de 1’art, se reposant sur une architecture classique basée sur un
seul point de vue, nous avons introduit une nouvelle utilisation du classifieur « Naive Bayes »
avec la méthode de sélection des termes " chi2", L’objectif principal de nos travaux, est
d’améliorer les performances et I’efficacité du modele de classification.

Mots clés : classification , catégorisation automatique , textes , Naive Bayes , méthode de
sélection , chi2.
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With the advent of computers and the increasing number of electronic documents
stored on various electronic media and web, especially text data, development of
analysis tools and automatic processing of texts, including automatic text
classification has become essential to assist users of these document collections, to
explore and identify all these huge banks of textual data. And automatic categorization
of text, which is to assign a document to one or more categories, is becoming
increasingly recognized as a key technology in the management of intelligence, the
results are useful both for the search information to extract knowledge or on the
Internet (search engines), and at the company (ranking of internal documents, news
agencies, etc.). In respect of different approaches to automatic text classification,
described in the prior art, relying on a conventional architecture based on a single
point of view, we introduced a novel use of the classifier "Naive Bayes" with the ethod
of selection of terms « chi2 » The main objective of our work is to improve the
performance and efficiency of the classification model. The reference corpus Reuters
will be used to conduct a comparative study of results.

Kay words : analysis , automatic processing , texts , classification , categorization ,
Naive Bayes , chi2.
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