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lntroduction s6ndrale

TNTRODUCTION GE,NERALE

A cause de I'expansion massive du r6seau mondial Internet, et le grand flux

d'information dchangd entre des milliards d'utilisateurs, la recherche de I'information

pertinente est devenue une tache trds compliqude qui requidre la possession de moteurs de

recherche trds puissants comme c'est le cas de Google. L'information cherchde peut ne pas

exister dans la langue de I'utilisateur, mais dans une langue diffdrente, ce qui complique

encore la recherche et diminue sa prdcision.

Identifier la langue d'un texte veut dire attribuer ce texte d la langue dans laquelle il

est 6crit. Donc, il s'agit d'un genre de classification automatique ou les classes sont des

langues (Ar, Fr, An, ...). Une v6ritable reconnaissance de la langue d'un texte n'est pas

possible si on considdre seulement le mot comme unit6 d'information, cela peut €tre

possible pour certaines langues comme le frangais ou l'anglais, mais trds difficile pour

certaines d'autres langues comme l'arfue, I'allemand ou le chinois. L'approche de

ddcoupage de textes en n-grammes caract6ristiques reprdsente une solution alternative trds

efficace dans ce dopaine.

Plusieurs algorithmes ont 6t6 proposds pour identifier la langue du texte. La plupart de

ces algorithmes sont bas6s sur la notion de distance ou de similaritd. L'id6e principale est

de chercher le texte, parmi l'ensemble d'apprentissage, qui soit le plus proche en distance

du texte d identifier la langue et de lui attribuer la m€me langue. Le choix d'une telle

distance est une difficult6 commune pour ces algorithmes. Pratiquement il existe plusieurs

m6triques ou pseudo-distances, notamment : la distance de Beesley, la distance de Cavnar

et Trenkle, la distance de Kullbach-Leibler, la distance (y2), ...etc.

Notre travail consiste donc d d6velopper un systdme automatique permettant de

reconnaitre les langues d'une collection multilingue de textes en utilisant les algorithmes

d'apprentissage. C'est une phase trds importante qui facilitera l'extraction de f information

pertinente cach6e dans le texte et par consdquence de le catdgoriser (l'affecter d une

cat6gorie) avec moins d'erreur. L'algorithme d'apprentissage choisi dans notre systdme

est l'algorithme des k-plus proches voisins (k-nearest neighbors Ki.IN) qui base

essentiellement sur le calcule de la distance entre le nouveau texte d identifier la laneue et
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Introduction gdndrale

chaque texte de Ia base d'apprentissage. Ce choix est justifid par la facilit6

d'impl6mentation de cet algorithme et I'exactitude de ses r6sultats.

Pour l'organisation du m6moire, nous avons optd pour la structure suivante :

Un premier chapitre donnant une pr6sentation gdn6rale du processus d'extraction de

connaissances d pafiir de donn6es, de la fouille de donndes et la fouille de textes, ainsi que

quelques techniques lides.

Le deuxidme chapitre expose d'une manidre gdn6rale la classification automatique

des textes, les differentes m6thodes utilisdes et les domaines d'applications.

Le troisidme chapitre explique le principe et les methodes de f identification de la

langue.

Le quatridme chapitre expose I'architecture du logiciel congu et son fonctionnement,

ainsi que son impl6mentation et quelques exemples de d6monstration.

Une conclusion g6n6rale qui r6sum6 ce qui a ete fait, les connaissances acquises ir

travers la rdalisation du irrojet, les difficult6s rencontrdes, et enfin quelques perspectives

pour des travaux futurs.

pageZ



Conclusion g6ndrale

Conclusion g6n6rale

Nous avons pr6sent6 dans ce mdmoire, un apperqu general sur les approches d'analyse

intelligente de documents qui basent essentiellement sur les techniques d'apprentissage

automatique, notre but 6tait I'identification de la langue des textes multilingues en

utilisant ces approches.

concernant les m6thodes d'apprentissage statistique, nous avons pr6sentd et discuter

les differents algorithmes de classification en mettant l'accent sur 1'algorithme des k plus

proches voisins, puisque c'est la m{thode choisie dans notre travail.

La d6marche g6n6rale de I'identification de la langue de est constitude deux 6tapes, d

savoir :

Le pr6-traitement du texte : cette phase consiste en l'elimination des 6l6ments inutiles

du texte (caractdres de ponctuation et mots outils) et la reprdsentation du texte dans un

format adapt6 aux algoritlimes d'apprentissage; on utilise souvent la reprdsentation

vectorielle.

choix d'un algorithme d'apprentissage : Nous avons choisi l'algorithme de K-ppv, qui

est gn algorithme simple, permet de traiter des donn6es volumineuses et le plus important,

ce qu'il donne de bohs rdsultats.

Comme ce travail 6tait de grande importance, on d rencontr6 plusieurs difficult6s telles

que : le probldme d'absence des travaux publi6s sur les sujets qui conceme la

reconnaissance de |a langue dans un corpus de textes multilingue, s'ajoute la non

suffisance du temps, ta difficultd d'obtenir de f information relative au domaine dans le

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

Malgr6 tout cela, nous avons entamer ce domaine, et vu les rdsultats obtenus, nous

pensons qu'on a quand m6me pu relever ce d6fi et par la mdme occasion apprendre

beaucoup de nouvelles connaissances tout au long de la r6alisation 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.

Il serait maintenant int6ressant de poursuivre cette recherche jusqu'au bout, d'oit on

propose comme perspectives, d'dlargir notre 6tude pour traiter d'autres langues et avec
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plus des corpus de textes plus repr6sentatifs, d'intdgrer d'autres techniques et m6thodes de

classification supervisde et de continuer d utiliser notre mdthode d'apprentissage dans la

recherche d'information, ainsi que toute autre idde jug6e utile, r6alisable et b6n6fique.
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RESUME
Le travail r6alis6 dans le cadre de ce mdmoire de fin d'6tudes consiste d ddvelopper un

systdme automatique pour reconnaitre les langues d'une collection multilingue de textes en
utilisant les algorithmes d'apprentissage et en basant sur les mdtriques de similarit6 les plus
connues dans le domaine. L'algorithme d'apprentissage adopt6 dans notre systdme est
I'algorithme des k-plus proches voisins (k-nearest neighbors KI.IN) d cause sa facilit{
d'impldmentation et I'exactitude de ses r6sultats.

Mots cl6s :Algorithme d'apprentissage, Identification de la langue, N-grammes


