REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
MINISTERE DE L’ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE

N° d’ordre : ...............

UNIVERSITE DE M'SILA
FACULTE DES MATHEMATIQUES ET DE L’ INFORMATIQUE

Département d’Informatique

MEMOIRE de fin d’étude

Présenté pour ’obtention du diplome de MASTER

Domaine : Mathématiques et Informatique
\ Filiére : Informatique
Spécialité : Systémes d’Informations Avances
Par: MEDJAHED Assia

SUJET

LA RECONNAISSANCE EFFICACE DE LA LANGUE
DANS UN CORPUS DE TEXTES MULTILINGUE

Soutenu publiquementle : / /2014 devant le jury composé de:

L ] A — Université de M’sila Président
Mr .KADRI Said Université de M’sila Rapporteur
MNP v i cainmmansionans Université de M’sila Examinateur
MR.....ovvevennnnne Université de M’sila Examinateur

Promotion : 2013 /2014



TABLE DES MATIERES

TR B TERTHIIOTICIT < vsvns st sesiimmnst simms o mmewmtin i s s s s sema ¥ om s e O BRI 03
12, Lo ProCessUS 08 I ECD . umurssommmmnensvonsessmssmssssassssistsn et cessiinnesion o tousarmisnts s snsuostsnssntnnonas 03
1.3. La fouille de données (data MIning).........occeevvevvireorivierierioriieeeeeereereeseeeeeseesesesereseeresnes 04
1.3.1. Définition du data MININE .......ccovveviiiieririiririrer et ene e 04
1.3.2. A quoi sert la Fouille de DONNEES 7 ......c.eveviivevererieieiiererieeseeeeseses e 05
1.3.3. Les différents types de données........... Bk a4 e R 06
1.3.4. Les taches de g fouille 06 QUNMBES ... mmaimimmmmmsmmamssssnioscmmssssmmms ssomsisssssensmvssens 06
1.3.5. Fouille de données SPECITIQUE ........covrvereirieriieriiitieeceeet ettt 08
1.4. La fouille de textes (TEXE MIINE) - ..vovr oo oo oo oo 08
1.4.1. Définition du data MINING .......cceveviveririeierereresceeeereeeesce et e ereee e eseseeerenenene 08
L2, Processus do 18 Touille T8 (ERIEE. ..o rvmmermesermererimonmsenssesranessnsmssssbssissssasssssnmsssnsssns 09
1.4.3. Technigues lides & 1a TOUIE A8 TEXIES. ... conrrorcesmmemsreresmreramsnssnerensasinenssvssssssessenssnsranss 09
1.43.1. Le traitemént automatique des langues « TALY .ocovveveeieiceieececeeeeceeee 09
1.4.3.2. La recherche d’information « RID .....c.c.coivviiiieiiieiiiceceeceece oo, 10
1.4.3.3. L’extraction d’information « EL» .....ccocveviueriiviiireieiiciieceeeceeee oo 10
1.4.4. Les applications de 1a fouille de tEXIES ......oivviririiriiireiiieeeeeeeeeee e eeeee e e eeeens 10
LAl L L8 CHIEE v sesctimssmvmsisnissssssssmmmnmmemninss s smivn ssassmcnsessmensossen esprmss sy sss s ammosss oo smrns 10
1:4.:4.2 Intelligenone CODMGIIIIE o syusesssessesssmsssssssnonmemmansonssonsaranmmsmsrvene ssosasmtursrsensesssosssasrysen 11
1.4.4.3 La gEStion deS CLIENLS ......ccvevirirereririiniriereririeiiseieceneseesseesessasseensssnsssssssesssssssenssssesenes il
1.4.4.4 Larecherche MEICAle ..........cvvvvviiriririririreecrcrcrceceeeeeeeeteeee e st et es e 11
1.44.5. LA tCORBICREIEHALE .........co.o.crcrvminsessesess snsnemasmmensnsnsssssssssassnsntas sosssnavesmsssmssoss asessmeson 12
1.4.4.6. Connaftre I’0pinion PUDLIGUE ........o.eviveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 12
R 2 o og? TR LS SN Y S T VLSS SRR PEUTAR SRR @ 11 b 188 | f 75 3 WK 12
UELE BB Bl o Ter o Lo 0 T 12
LAA9 Letiage QUbOMBLISS. ... o rsesssrsisinsrmersvssessisstssnsnensnesenantessmstarssers reressnsssrsssesenenaren 13
1.4.4.10. CatégoriSation des LEXLES ...uuveviererieiririusisincsensereseesessesesessesssesessasesssssrssssssseseses 13



CHAPITRE 2 :CLASSIFICATION AUTOMATIQUE DE DOCUMENT MONO ET
MULTILINGUE

2 ] B T O I L P I TSI s i s s b b b B B v o
e B T T R P T . L e e b e s s M S s b s
2 3ad 1 3 P B OIS W RITIR L e o s e e bbb b e b A
R R T I Bl IO it S e e A e St s ot o g

o2 P T L O D o o e st o o e B A B A
2.3.2.5. Support VECtor MACKINe .......ccovvverririeiererirreseierescescsee et nessesesasssesssessenes
2.4, Définition de classification automatique LS TEXEES 1vvvvvrrrnereveeresseseeseessssssssssessssoesssses
2.5. La classification de documents et I'apprentiSSAZE .........veveveveeeveeeeeeeereeeeeereeeeeeeeeseresnn,
2.6. Classification d’un texte TTRCHTITNEEIR sovmsominsvinesnsss s asssanssmnmenmnisinissmmesmes ssusionmvmsaivbmr e s
2.6.1. Représentation du texte sous forme de VECTEUT ..........c.oveveveeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeseeenn,
2:6.1.] PECCPAIETORTIBIIE L8 TEROB. ..o .ncussenysmevusso sorsen s s s i ssineisis s sessuitsssssmimans stabmnsanses

2:0. 1.2 ch0i>; DR IEIIICR ... 2oy o s i s 5 RSB S  AES
2.6.]1.3 TAIGIEIE TIIIHEEITIIC. .o vm e encmenmesessswessss pomsn sasssasws snosse e s ensss s samssna s ssnss

2.7. Applications de catégorisation des ERERE, e i o e P SRR
2.8. Classification des textes MUItIIINGUES ............ovivevveirieeeeieeeeeeeeeeee oo
B0 TR NN S e s i mienssens s s 0 e s o ooy orer syl
2.8.2 Les types de catégorisation des textes MUltilingUeS..........ocvvvvevvevevevererereresennn,
2.8.2.1 Catégorisation des textes par croisement de 1angues .............cocovcvevevevsrerernennns
2.8.2.2 Catégorisation des textes par multiples 1angues.............ocoveereveveessreresseren.
2.8.2.3 Catégorisation des textes avec la langue universelle

.........................................

2.8.3Les difficultés particulieres de la catégorisation des textes multilingue

2.9. Conclusion

.........................................................................................................................

CHAPITRE 3 :LA RECONNAISSANCE DE LA LANGUE :PRINCIPE ET
METHODES



SRR B T e e 27
3.2.4.Approche plus HNGUISHQUE ....veeveveveeeieeeeeeeeeeeeeeeeeee e ee oo e 28
3.3.Approches statistiques et ProbabiliSIES ...........oovueeeereeeeeeeeeeeeeeeeeoeoeeeeeeoeoeoeeoee 28
3.3.1.Mots 168 PIUS FIOGUBIIE ..v.eureressinmesersersrsssonssmsisssmssassocsssontssmsssosmes syt iessmemms sersessmseseneens 28
3.3.2. Méthodes basées SUr 1S 7-GTAMIMES ..........c.veeueveeerereeeereseeee oo 30
3:.3.2.1 K DS DIOCHES VOIBMIE curssucvrsnsomssionsesssessinios et b snsriesenentrmss srsbnersmscassssesmes stesiesss 31

3.4. Traduction AUtOMATIGUE. ......c..eurrveirerireiireet e e e e ee s 33
3.4.1. Traduction MOt & MOL........everuerererrrcrressesssesessereeessessessssssssssssessesssssssssssssssses e ssessens 33
B R T R i o O 33
3.4.3.TraduCtion PAL PIVOL.....cerrrrirereeserremseressessesseesesesessesssessssssssssssssessossssssssssssseseesensesssens 34
S OEIIIET s ssesssessaronssnssss st hsmaiiresAsmmss s st B P S L b 34

CHAPITRE 4 : EXPERIMENTATION ET RELULTATS OBTENUS

Al BHEBBHCTIN 1., o000 Lol seres tursasasnte et sesissssiodsemsmensemseagora e sssen e e e een et e s s pes emsemensem e 35
4.2. Présentation des COrPUS UHLISES ..........oveveveeeeeeeeerreeereesesresssesessesseseses oo 35
4.3 Représentation des textes et-’approches UtiliSEES ......voveveveeivevieeeieeeeee e, -
4.4. Algorithmes d’apPrentiSSAZE ........o.ovvriieeeeeereeeeeee e eeeeee e ee oo 35
4.5. Environnement et langage de programmation ............oeeevoveveooooooooeoooeoeeoeo 37
4.6. Structure et fonctiéhnement dedl BpPLICAIION . ca s . s 5 Mo e e emmsms s essonssnsesas s sassess 37
4.7. Evaluation des résultats du CLASSITIBTIE 1vu oo vnssonsnsssrssssnsisssmssn onsmmmsmmmsns simememesasesensssreassonsnss 44
A B COMCIUBION 1 oni sessisashinsinsviin aismensisinssassiisadhibiban A AR R S crwaisessesie sttt N TR 45
CONLUSION GENERALRE .......ooooiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee oo 46

BIBLIOGRAPHIES ET WEBOGRAPHIES



Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

A cause de l'expansion massive du réseau mondial Internet, et le grand flux
d'information échangé entre des milliards d'utilisateurs, la recherche de l'information
pertinente est devenue une tache trés compliquée qui requiére la possession de moteurs de
recherche trés puissants comme c'est le cas de Google. L'information cherchée peut ne pas
exister dans la langue de l'utilisateur, mais dans une langue différente, ce qui complique

encore la recherche et diminue sa précision.

Identifier la langue d’un texte veut dire attribuer ce texte a la langue dans laquelle il
est écrit. Done, il s’agit d’un genre de classification automatique ou les classes sont des
langues (Ar, Fr, An, ...). Une véritable reconnaissance de la langue d’un texte n’est pas
possible si on considére seulement le mot comme unité¢ d’information, cela peut €tre
possible pour certaines langues comme le frangais ou 1’anglais, mais trés difficile pour
certaines d’autres ‘langu'es comme [’arabe, I’allemand ou le chinois. L’approche de
découpage de textes en n-grammes caractéristiques représente une solution alternative trés

efficace dans ce domaine.

Plusieurs algorithlﬁes ont été proposés pour identifier la langue du texte. La plupart de
ces algorithmes sonf basés sur la notion de distance ou de similarité. L.’idée principale est
de chercher le texte, parmi 1’ensemble d’apprentissage, qui soit le plus proche en distance
du texte & identifier la langue et de lui attribuer la méme langue. Le choix d’une telle
distance est une difficulté commune pour ces algorithmes. Pratiquement il existe plusieurs
métriques ou pseudo-distances, notamment : la distance de Beesley, la distance de Cavnar

et Trenkle, la distance de Kullbach-Leibler, la distance (Xz), - (o

Notre travail consiste donc a développer un systeme automatique permettant de
reconnaitre les langues d'une collection multilingue de textes en utilisant les algorithmes
d’apprentissage. C’est une phase tres importante qui facilitera 1’extraction de I’information
pertinente cachée dans le texte et par conséquence de le catégoriser (I’affecter a une
catégorie) avec moins d’erreur. L’algorithme d’apprentissage choisi dans notre systéme
est Dalgorithme des k-plus proches voisins (k-nearest neighbors KNN) qui base

essentiellement sur le calcule de la distance entre le nouveau texte & identifier la langue et

- page 1



Introduction générale

chaque texte de la base d’apprentissage. Ce choix est justifié par la facilité
d’implémentation de cet algorithme et I'exactitude de ses résultats.

Pour I’organisation du mémoire, nous avons opté pour la structure suivante :

Un premier chapitre donnant une présentation générale du processus d’extraction de
connaissances a partir de données, de la fouille de données et la fouille de textes, ainsi que
quelques techniques liées.

Le deuxieéme chapitre expose d’une maniére générale la classification automatique
des textes, les différentes méthodes utilisées et les domaines d'applications.

Le troisieme chapitre explique le principe et les méthodes de I’identification de la
langue.

Le quatriéme chapitre expose l'architecture du logiciel congu et son fonctionnement,
ainsi que son implémentation et quelques exerﬁples de démonstration.

Une conclusion générale qui résumé ce qui a été fait, les connaissances acquises a
travers la réalisation du projet, les difficultés rencontrées, et enfin quelques perspectives

pour des travaux futurs.




Conclusion générale

Conclusion générale

Nous avons présenté dans ce mémoire, un appercu général sur les approches d'analyse
intelligente de documents qui basent essentiellement sur les techniques d'apprentissage
automatique, notre but était l'identification de la langue des textes multilingues en
utilisant ces approches.

concernant les méthodes d'apprentissage statistique, nous avons présenté et discuter
les différents algorithmes de classification en mettant I’accent sur I’algorithme des k plus

proches voisins, puisque ¢’est la méthode choisie dans notre travail.

La démarche générale de I’identification de la langue de est constituée deux €tapes, a

Savoir :

Le pré-traitement du texte : cette phase consiste en 1’elimination des éléments inutiles
du texte (caractéres de ponctuation et mots outils) et la représentation du texte dans un
format adapté aux algorithmes d'apprentissage; on utilise souvent la représentation

vectorielle.

choix d'un algorithme d'apprentissage : Nous avons choisi 1’algorithme de K-ppv, qui
est un algorithme simpl‘e, permet de traiter des données volumineuses et le plus important,

ce qu’il donne de bons résultats.

Comme ce travail était de grande importance, on & rencontré plusieurs difficultés telles
que : le probléme d’absence des travaux publiés sur les sujets qui concerne la
reconnaissance de la langue dans un corpus de textes multilingue, s’ajoute la non
suffisance du temps, la difficulté d’obtenir de I’information relative au domaine dans le

moment opportun et en plus, le domaine de notre sujet de recherche est trés vaste.

Malgré tout cela, nous avons entamer ce domaine, et vu les résultats obtenus, nous
pensons qu'on a quand méme pu relever ce défi et par la méme occasion apprendre
beaucoup de nouvelles connaissances tout au long de la réalisation de ce travail telles que :
la maitrise de la programmation sous delphi, apprendre des nouveaux concepts tels que : la
classification automatique de documents , les techniques d’extraction des textes et la

reconnaissance de la langue.

Tl serait maintenant intéressant de poursuivre cette recherche jusqu’au bout, d’ou on

propose comme perspectives, d’élargir notre étude pour traiter d’autres langues et avec
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Conclusion générale

plus des corpus de textes plus représentatifs, d’intégrer d’autres techniques et méthodes de
classification supervisée et de continuer a utiliser notre méthode d’apprentissage dans la

recherche d’information, ainsi que toute autre idée jugée utile, réalisable et bénéfique.
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/ ABSTRAéT: \

The work realized in this thesis consists in developping an automatic system to reco gnize
the languages of a multilingual collection of texts using learning algorithms and basing on
the most known similarity metrics in the field. The learning algorithm adopted in our system
is the algorithm of k-nearest neighbor due to its ease of implementation and accuracy of its
results.

(4

Key words: Algorithm of training, Language identification, N-gram. )

N
/ RESUME \

Le travail réalisé dans le cadre de ce mémoire de fin d'études consiste & développer un
systeme automatique pour reconnaitre les langues d'une collection multilingue de textes en
utilisant les algorithmes d’apprentissage et en basant sur les métriques de similarité les plus
connues dans le domaine. L’algorithme d’apprentissage adopté dans notre systéme est
I’algorithme des k-plus proches voisins (k-nearest neighbors KNN) a cause sa facilité
d’implémentation et I'exactitude de ses résultats.

\ Mots clés : Algorithme d’apprentissage, Identification de la langue, N-grammes /




