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Résumé

L'accés a une information pertinente, adaptée aux besoins et au contexte du décideur est un
challenge dans un environnement de l’organisation, caractéris¢ par une prolifération des
ressources hétérogenes et distribuées. En effet, les entreprises analysent leurs données pour

avoir un avantage concurrentiel stratégique.

Cette analyse peut se faire par un des outils tel que 1’extraction des motifs fréquents qui
consiste a découvrir les structures de données qui se répetent fréeqguemment dans un ensemble
de données. Cette technique d’extraction délivre, dans des temps de plus en plus longs, des
résultats massifs en réponse aux requétes des décideurs, générant ainsi une surcharge
informationnelle dans laquelle il est souvent difficile de distinguer I’information pertinente

d’une information secondaire.

C’est dans ce contexte que s’intégre notre travail qui consiste a intégrer au processus
d’extraction des motifs fréquents une phase de spécification des besoins du décideur basée sur

le profil, et utiliser ces données pour raffiner les motifs fréquents extraits.

Les résultats obtenus montrent 1’efficacité et 1’utilité de la solution proposée a condition

que le modele de connaissances du décideur soit bien appris.

Mots-clés : Extractions des motifs fréquents, Personnalisation, profil du décideur,

connaissances orientés besoins du décideur.



Abstract

Access to relevant information, tailored to the needs and context of the decision maker is a
challenge in an organizational environment, characterized by a proliferation of heterogeneous
and distributed resources. Indeed, companies analyze their data to have a strategic competitive
advantage.

This analysis can be done by one of the tools such as the extraction of frequent patterns which
consists in discovering data structures that are repeated frequently in a set of data. This
extraction technique delivers, in longer and longer times, massive results in response to requests
from decision makers, thus generating information overload in which it is often difficult to

distinguish the relevant information from secondary information.

It is in this context that our work, which consists in integrating a phase of specification of the
decision-maker's needs based on the profile, into the extraction process of frequent motives,

and using this data to refine the frequently extracted patterns.

The results obtained show the effectiveness and usefulness of the proposed solution provided

the decision maker's knowledge model is well learned.

Keywords: Extractions of frequent motives, Personalization, decision maker profile, decision-

oriented knowledge of the decision maker.
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Introduction Générale




Aujourd’hui les systémes d’information donnent acceés a un grand nombre de sources de
données hétérogenes et distribuées. A fur et a mesure que les sources se multiplient et que le
volume de données disponibles s’accroit, cela mene les entreprises a analyser leurs données
pour avoir un avantage concurrentiel stratégique. Cette analyse peut se faire par un des outils
d’aide a la décision telle que le processus d’extraction de connaissances

(KnowledgeDiscovery).

L’aide a la décision facilite les taches de prise de décision en simplifiant et en raccourcissant
le chemin cognitif suivi par I’homme qui méne a la recherche d’informations pertinentes [1].
Actuellement, et avec I’explosion de volume des données dans le monde entier, le décideur se
voit confronté a une surcharge informationnelle dans laquelle il est difficile de distinguer
I’information pertinente de 1’information secondaire extraite a partir du processus d'extraction

des connaissances.

Le probléme de base est de disposer de supports d’aide a la décision pour améliorer le
processus cognitif des décideurs et la connaissance de la situation décisionnelle. Il est devenu
difficile de prendre une décision, cette difficulté a tendance a ’accroissement de plusieurs

facteurs :

e Le volume de donnees est tres grand.

e Les connaissances extraites n’expriment pas les besoins du décideur :

e Le temps de réponse élevé.

e le codt des erreurs de décision est plus grand, en raison de la complexité et de
I'importance des consequences engendrées par une decision.

e Le nombre des informations par les méthodes d’extraction de connaissance est parfois

tres important.

L’extraction des motifs fréquents est une technique de Data Mining (noyau du processus
d’extraction de connaissances) qui consiste a découvrir les structures de données (appelées

motifs) qui se répetent fréeqguemment dans un ensemble de données. Ces motifs constituent en



eux méme une forme de connaissance comme ils peuvent étre exploités comme une entrée pour
d’autres méthodes de Data Mining et d’extraction de connaissances. Le nombre des motifs
générés par les méthodes d’extraction de motifs est parfois trés important et peut méme étre
supérieur au nombre de données en entrée. Par conséquent, 1’interprétation et I’exploitation de

ces motifs devient une tache difficile au décideur.

Les objectifs de ce travail sont de deux ordres : la modélisation des connaissances décrivant
le décideur et son environnement d’une part, et I’exploitation et application de ce modele

décideur dans I’extraction des motifs fréquents d’autre part.

Notre travail se focalise justement sur le décideur. En effet, on s’intéresse a 1’orientation
de processus d’extraction de connaissance afin qu’il génére des connaissances utiles et
pertinentes en prenant en considération les besoins du décideur. Ces connaissances sont en

forme des motifs fréquents.

Plus précisément, 1’objectif de ce travail est d’orienter le processus d’extraction des motifs
fréquents afin de proposer des motifs fréquents pertinents et intéressants aux décideurs, en

prenant en considération les points suivants :

» Modélisation du décideur : aider le décideur a mieux expliciter son besoin et formuler
sa requéte en élaborant le profil, le contexte et les préférences du décideur.

> Affinement et augmentation de la pertinence des dinformations que le processus
d'extraction peut fournir pour mettre a la disposition du décideur uniquement la
connaissance dont il a besoin.

> Définition des connaissances du décideur est dérivée par des algorithmes

d’apprentissage a partir des actions passées.

A part I’introduction le mémoire se reparti en cing chapitres

Chapitre 1 : « I’extraction des connaissances a partir de données»



Ce chapitre est consacré a la présentation des différents types d’algorithme pour

I’extraction des items fréquents les plus connue.
Chapitre 2 : « La personnalisation basée sur les profils»

Ce chapitre a permis de cerner la thématique de la personnalisation de 1’information

dans sa globalité.
Chapitre 3 : « Algorithmes d’extractions des motifs fréquents»

Ce chapitre est consacré a la présentation des différents types d’algorithme pour

I’extraction des motifsfréquents fondamentaux.
Chapitre 4 : « Approche proposé »

Ce chapitre, sera réservé pour exposer notre solution proposée.
Chapitre 5 : « Tests et Expérimentation »

Le dernier chapitre concrétise et valide la méthode adoptée.



Extraction des connaissances a partir des
données




L’informatique est devenu un outil important dans tous les domaines (I’industrie, le
finance, la médecine, etc.), on le utilise pour facilite les taches et diminue le budget et son but
c’est de stocker et traiter les données mais ses donnes a augmenter d’une fagon trés rapide et
sa qu’a inspirer les informaticiens de profiter de cette quantité de données et on inventer

I’extraction des connaissances a partir de données(ECD).

En effet, ces données volumineuses causent beaucoup de problemes dans leur analyse
comme la représentation, la recherche, 1’exploration, etc. L’ECD (knowledgediscovery in
databases (KDD)) utilise les données collectées par des experts, pour proposer des
connaissances nouvelles qui enrichissent les interprétations du champ d’application, tout en

fournissant des méthodes automatiques qui exploitent cette information.

Dans ce chapitre nous définissons processus d’extractions des connaissances a partir des
données et aussi détaillé chaque étapes de ECD. Nous commengons par définir ECD et leur
étape aprés on va mentionner les méthodes et les techniques de datamining.

L’extraction de connaissances a partir des données (ECD) se définit comme un processus non
trivial d’identification de modé¢les valides, nouveaux, potentiellement utiles, compréhensibles
a partir d’une base de données (Fayyad et al., 1996) [2]. En fait, on cherche surtout a isoler des
traits structuraux (patterns) qui soient valides, non triviaux, nouveaux, utilisables et si possible

compréhensibles ou explicables.

En analysant les termes utilisés dans cette définition, nous obtenons une définition plus
pertinente :

e Modele : c’est une représentation d’un phénomene réel, le plus souvent constitués
d’objets mathématiques comme par exemple des ensembles de données, des tables, des
matrices, des fonctions, des relations, des listes de regles, des systémes d’équ2ations,
des arbres, des graphes, des hypergraphes, des réseaux, des opérateurs fonctionnels
linéaires et non-linéaires, etc.

e Processus : c’est I’exécution d’un ensemble de plusieurs taches qui peut étre exécuté

d’une fagon itérative.



e Processus Non-trivial : ¢’est un processus qui exécute des tiches dans un ordre
spécifique
e valide : un modéle valide est un modéle appliqué a une base de test doit renvoyer un

degré de certitude.

Discipline émergente et multifocale, rassemblant les travaux des chercheurs en statistiques,
intelligence matricielle, apprentissage automatique, reconnaissance de formes, bases de
données, visualisation des données et linguistique, ECD génére des techniques et des outils
permettant la révélation de connaissances enfouies dans d’énormes quantités de données

hétérogenes et protéiformes. [2]

ECD est un processus anthropocentré, les connaissances extraites doivent étre les plus
intelligibles possibles a I'usager. Elles doivent étre validées, mises en forme et agencées. Nous
allons détailler toutes ces notions et les situer dans le processus général de ECD, se processus

et schématise dans la figure 1.1.

Interpretation /
Evaluation

Data Mining
| I Know

Transformation

.

Preprocessed Data Data

Preprocessing

Patterns

Transformed

Figure 1.1: Processus ECD. [2]

Le processus ECD se décompose en plusieurs étapes, les différentes phases sont les suivant :



Les données nécessaires au processus d'exploration de données peuvent étre obtenues a
partir de nombreuses sources de données différentes et hétérogénes. Cette premiere étape
permet d’obtenir les données de diverses bases de données, fichiers et sources non

électroniques. [4]

Cette phase ne se limite pas a la seule sélection des données qui vont étre exploitées par le
systeme ECD. Elle comprend également I’analyse du probléme a résoudre, ce qui permet d’en
déduire le ou les types de données qui sont exploitées, ainsi que les méthodes qui pourraient
étre utilisées pour résoudre ce probléme. [5]

Un systéme ECD idéal est un systéme qui nécessite I’intervention d’aucune entité, c’est-a-
dire un systeme automatisé qui va extraire de nouvelles connaissances a partir de grandes bases
de données mises a sa disposition sans I’intervention de 1’utilisateur. Actuellement, ce type de
systeme présente de nombreux inconvénients. Le premier de ceux-ci est la perte de temps et de

ressources nécessaires a 1’exploitation de I’ensemble des données disponible au systéme.[5]
Parmi les conséquences de ces inconvénients, on peut citer :

— Les recherches lancées par le systéme peuvent toucher divers domaines ou themes qui n’ont

aucun rapport avec 1’objectif défini par I’utilisateur.

— Le systéme peut fournir des connaissances qui ne présentent aucun intérét ou sont

incompréhensibles pour 'utilisateur

— L’utilisateur submergé de nouvelles connaissances, ne peut distinguer des connaissances

proposées celles qui lui sont réellement intéressantes.

Ceci implique que I’utilisateur doit avoir la possibilité de communiquer avec le systéme
afin d’orienter la recherche selon ses objectifs. Pour faciliter la communication de I’utilisateur
avec le systeme ECD, un ensemble de primitives (data mining primitives) a été concu. Ces

primitives incluent :

v’ Spécification des données
v Spécification du type de connaissances a extraire

v’ Spécification des connaissances préalables



v Spécification de la mesure

v Représentation de la connaissance extraite

Les données a utiliser par le processus peuvent contenir des données incorrectes ou
manquantes. Il peut y avoir des données anormales provenant de plusieurs sources impliquant
différents types de données et mesures. Il peut y avoir aussi beaucoup d'activités différentes
effectuées a ce moment. Les données erronées peuvent étre corrigées ou supprimees, tandis que
les données manquantes doivent étre fournies ou prévues (souvent a I'aide d'outils d'exploration
de données). [4]

Les données a analyser par les méthodes de data mining sont parfois incomplétes,
inconsistantes, erronées, incompatibles entre elles, inadaptées ou encombrantes. Ces types de
données sont courants et se retrouvent régulierement dans les bases de données et d’entrepots

de données. [5]

Dans cette phase, plusieurs procédures sont nécessaires et chacune d’entre-elles a des taches

bien précises dans le traitement des données.

La proceédure de nettoyage des données : elle se compose des taches de traitement des donneées

manquantes, de traitement des données erronées et inconsistantes.

— Tache de traitement des données manquantes : Plusieurs méthodes permettent
d’accomplir cette tache. Le choix de la méthode dépend des données et de 1’objectif de
I’¢étude.

1. méthode consiste a ignorer les instances incomplétes

2. méthode consiste a compléter les données manuellement

3. méthodes qui consistent & compléter les données incomplétes a I’aide de constantes
globales

4. méthodes qui consistent a remplacer la valeur manquante d’un attribut par la valeur
moyenne de cet attribut

5. méthodes qui remplacent la valeur manquante par la valeur la plus probable

—  Téche de traitement des données de type bruit

1. méthode de groupement



2. méthode combinant une solution algorithmique a I’utilisation d’un expert

3. méthode de régression.

Les données provenant de différentes sources doivent étre converties en un format commun

pour le traitement. Certaines données peuvent étre encodées ou transformées en formats plus

utilisables. La réduction des données peut étre utilisée pour réduire le nombre de valeurs de

données possibles considerées. [4]

Permet de modeler les données sous une forme exploitable par les méthodes de data mining.

1
2
3.
4

méthode d’agrégation
méthode de généralisation des données
méthode de normalisation

méthode d’ajout d’attributs

La procédure de réduction des données permet de réduire la taille des données tout en gardant

leur intégrité.

Les méthodes de réduction les plus connues sont :

1
2
3.
4

Agrégation des données cibles
Réduction dimensionnelle
Compression des données

Discrétisation et génération de concept hiérarchique

En fonction de la tache d'exploration de données en cours d'exécution, cette étape applique

des algorithmes aux données transformées pour générer les résultats souhaités. [4]

C’est le cceur du processus d’ECD. Il s’agit a ce niveau de trouver des connaissances a partir

des données. Tout le travail consiste a appliquer des méthodes intelligentes dans le but

d’extraire cette connaissance. Il est possible de définir la qualité d’un modéle en fonction de

criteres comme les performances obtenus, la fiabilité, la compréhensibilité, la rapidité de

construction et d’utilisation et enfin 1’évolutivité.



Tout le probleme du data mining réside dans le choix de la méthode adéquate a un probléme
donné. Il est possible de combiner plusieurs méthodes pour essayer d’obtenir une solution

optimale globale.

Les méthodes de fouille de donnée qui sont les plus couramment utilisées dans les systéemes
ECD sont les méthodes de type classification, régression, structuration et association

— Meéthodes de classification et de structuration (algorithme des k-moyennes (k-means),

algorithme du plus proche voisin),

— Meéthodes d’explication et de prédiction (arbre de décision, réseaux de neurones, réseaux

bayésiens, régles d’associations),

— Méthodes de visualisation et de description.

La maniére dont les résultats de I'exploration de données sont présentés aux utilisateurs est
extrémement importante, car leur utilité en dépend. Diverses stratégies de visualisation et

d’interface graphique sont utilisées a cette dernicre étape. [4]

L’introduction de ’ECD dans les entreprises est récente. Le rattachement des activités liées
a I’ECD n’est pas toujours clair. Selon les cas, elle peut étre intégrée au service ou la direction
: informatique, organisation, études, statistique, marketing, etc. Comme le montre le schéma de
la figure 1.2, il convient de distinguer le niveau opérationnel et le niveau « analyse » que nous

allons décrire. [6]
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Figure 1.2: Niveaux de processus ECD[6].

4.1. Niveau opérationnel et décisionnel

Toutes les actions sont trés souvent le résultat d’une décision prise pour répondre a une
demande de I’environnement. Ces décisions ou ces actions ne sont bien sir pas toutes de méme
importance. Elles peuvent étre stratégiques ou de simples actions de routine. Les décisions
importantes nécessitent une évaluation qui repose sur des connaissances ou des modeles
préétablis. A ce niveau, I’utilisateur cherche a répondre au mieux aux sollicitations de

I’environnement. [6]
4.2. Niveau analyse

C’est le centre des opérations d’extraction des connaissances a partir des données. Les
données issues des bases de données de production, en service en front office, alimentent les
entrepOts de données qui seront utilisées en ECD. Généralement, le processus d’ECD, sous la
supervision d’un spécialiste, se déroule en quatre phases : acquisition des données,
prétraitement et mise en forme, fouille de données (data mining dans un sens restrictif) et

analyse, validation et mise en forme des connaissances.[6]
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Alsagheer R.H.A. et al a dit que il existe un grand nombre de bonnes techniques
d'extraction et d'extraction de données. Ces techniques impliquent l'association, le

regroupement, la régression et la classification, comme indiqué sur la figure 1.3.

Les techniques
Exploration de
données

Descriptives Prédictives

association regroupement régression classification

Figure 1.3: Les techniques de Data Mining. [7]

L’association permet de trouver des liens cachés entre des variables différentes dans des
bases de données. Il expose des modeles ambigus dans les données, pour tirer le meilleur des
regles a partir d'autres regles choisit différentes mesures d'importance. La meilleure mesure est

constituee des seuils les plus bas en matiére de support et de confiance.

Les ont deux buts c’est de minimiser la distance intra-classe (grappes d’éléments homogenes)

et de maximiser la distance inter-classe afin d’obtenir des sous-ensembles le plus distincts
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Possible. La mesure des distances est un élément prépondérant pour la qualité de 1’algorithme

de clustering.
IIs existent plusieurs algorithmes de classification, 1’algorithme de K-mean est parmi les

Algorithmes de clustering les plus répandu dans la littérature.

L’algorithme k-means mis au point par McQueen, (1967) [8] est I'un des plus simples
algorithmes d'apprentissage non supervise qui permettent de résoudre le probléme de clustering

bien connu.

Maitrise, (2014)[9] a donné 1'idée principale ¢’est de définir k centres de gravité, un pour
chaque cluster. Ces centres de gravité qui devraient étre placés d'une maniére rusée raison de
I'emplacement différent causes résultat différent. L'étape suivante consiste a prendre chaque
point appartenant a un ensemble de données et de I'associer au centre de gravité le plus proche.

Lorsqu’aucun point n’est en cours, le groupage début est fait.

A ce stade, nous avons besoin de recalculer k nouveaux centres de gravité comme
barycentres des groupes issus de I'étape précédente. Aprés nous avons ces houveaux centres de
gravité k, a une nouvelle liaison a faire entre les mémes points de consigne de données et le
nouveau centre de gravité le plus proche. Une boucle a été générée. A la suite de cette boucle,
nous pouvons remarquer que les k centroides changent leur étape de localisation jusqu'a ce qu'il

n'y plus de changements sont effectués.

L'algorithme est résumé dans les étapes suivantes:

1. Placez K des points dans I'espace représenté par les objets qui sont regroupés. Ces points
représentent des centroides de groupe initial.

2. Attribuez a chaque objet pour le groupe qui a le centre de gravité le plus proche.

3. Lorsque tous les objets ont eté assignes, recalculer les positions des centres de gravité de
K.

4. Répeétez les étapes 2 et 3 jusqu'a ce que les centres de gravité ne bougent plus. On obtient
ainsi une séparation des objets dans des groupes dont la métrique a étre réduite au minimum

peut étre calculée.
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Des exemples de résultats de clustering sont montrés dans la figure 1.4.

Figure 1.4: Résultats de clustering de donnée, deux clusters sont affichés. [10]

La classification permette a partir des modeles entrés de predire les valeurs nominales et
numériques. Ces outils permettent d’obtenir une valeur chiffrée résultante des données et
expériences a partir d’algorithme qui selon leur performance répondent a des indications

précises sur I’attribut étudié. [9]

IIs existent plusieurs méthodes de classification, on va présenter dans la section suivante

deux importantes méthodes qui sont les arbres de décision et les réseaux bayésiens.

La construction des arbres de décision a partir de données est une discipline déja ancienne.
Les statisticiens en attribuent la paternité a Morgan et Sonquist (1963) [11] qui son les premiers
qui ont utilisé les arbres de régression dans un processus de prédiction et d’explication (AID —

Automatic Interaction Detection).

Caron, (2011)[12] a bien parler sur I’arbre de décision, a dit qu’elle modélise une hiérarchie
de tests sur les valeurs d'un ensemble de variables appelées attributs. A I'issue de ces tests, le
prédicteur produit une valeur numérique ou choisit un élément dans un ensemble discret de

conclusions. On parle de régression dans le premier cas et de classification dans le second. Par
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exemple, l'arbre de la figure 1.5 décide une réponse booléenne (classification dans I'ensemble
{oui, non}) en fonction des valeurs discretes des attributs {difficile, durée, motivation,

surprenant}.

Un ensemble de valeurs pour les différents attributs est appelé une « instance », que I'on
note généralement (x, y) ou y est la valeur de l'attribut que I'on souhaite prédire etx = x1, . . .
,xm désignent les valeurs des m autres attributs. L'apprentissage d'un arbre de décision se fait
sur un ensemble d'instances T = {(x, y)} appelé «ensemble d'entrainement », 1’algorithme est

résumer dans la figure 1.6.

motivation
non oui
surprenant durée
nonjoui 1h 2h 3h
non oui oui difficile non
oui \non
oui non

Figure 1.5:Arbre de décision. [7]

1: ArbreDecision (T)

20 §1 "condition d’arret"

3 retourner feuille(T)

4. sinon

53 choisir le "meilleur" attribut i entre 1 et m
6: pour chaque valeur v de 1l’attribut i

T TIvl = {(x, y) de T tels que x_i = v}
8: t [vl] = ArbreDecision (T[v])

9 fin pour

10: retourner noeud(i, {v -> t[v]})

14 fin si

Figure 1.6: Algorithme de construction d’un arbre décisionnel. [12]
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Les réseaux bayésiens [5] sont basés sur les probabilités conditionnelles. Ils permettent en
quelque sorte de predire le futur a partir du passé, en supposant la reproductibilité des
probabilités. Cette technique dérive du théoréme de Bayes qui permet de calculer la probabilité
d’une hypotheése A sachant que E a été observé. Ainsi, la construction d’un réseau bayésien

permet de trouver des régles avec des probabilités transitionnelles.

Un réseau bayésien [13] est un graphe orienté acyclique, dans lequel chaque sommet
correspond & une variable aléatoire du domaine. Un arc X -> Y, décrit une relation pere fils
dans laquelle X est le pere et Y le fils. De plus, a chaque sommet est associée une table de
probabilités conditionnelles, spécifiant la probabilité de chaque état du sommet étant donné la

combinaison d'états de ses parents, exemple de ce graphe et montre dans la figure 1.7.

P(h1) = 0.20

P(b1lh1) = 0.25 P(l1lh1) = 0.003
P(b1|h2) = 0.05 P(11|h2) = 0.00005
P(f1b1,11)=0.75 P(c1]i1) = 0.60
P(f1lb1,12) = 0.10 P(c1]i2) = 0.02
P(f1|b2,11) = 0.50
P(f1|b2,2) = 0.05

Figure 1.7: Exemple de reseaux baysien.[13]

La régression est une technologie qui permet a I’analyse de données de caractériser les
liens entre variables. Il utilise pour obtenir de nouvelles valeurs repose sur la présentation des
valeurs. Il utilise la régression linéaire pour les cas simples mais les cas complexes difficiles a
prédire utilisent le declin relatif car il repose sur des interactions complexes de plusieurs
variables. [14]
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Les algorithmes de data mining et les cadres de ECD ont été appliqués avec succes dans
un certain nombre de domaines d’application, notamment les télécommunications, le

commerce, astronomie et sécurité.

John F.Roddick et al. (2003) [14] disent que pour un certain nombre de raisons,
I’application de la technologie a de grands ensembles de données médicales a nécessairement
¢té plus circonspecte. Cependant, alors que I’exploration de données a partir de données
médicales et cliniques peut étre problématique, Par exemple, les ensembles de données
disponibles vont de ceux qui sont pratiques, précis, indexés et bien gérés a ceux qui sont
incomplets, incohérents, potentiellement inexacts et extrémement volumineux. De plus,
contrairement a d'autres domaines (sans doute plus simples), le domaine médical La discipline
elle-méme est diversifiée, complexe et, pour un étranger, relativement opaque. Elle nécessite
donc une collaboration active entre le spécialiste du domaine et le data miner.et il promet des

récompenses substantielles et a suscité un certain intérét.

John F.Roddick et al. (2003) [14] a parlé sur quelques-uns des problemes majeurs qui
compliquent 1’exploration de données médicales exploratoires par rapport aux divers autres

domaines dans lesquels elle s’aveére utile.

Par exemple, le paradigme dominant de la recherche médicale, la méthode expérimentale
a hypothese nulle, utilisée dans la recherche médicale / bioscientifique, différe de celle adoptée
par de nombreux autres domaines et nécessite souvent une modification du cadre de découverte
des connaissances utilisé. Par exemple, nous pouvons rechercher une absence de données en
conflit ou générer un ensemble de regles attendues, qui sont ensuite comparées a un ensemble
généré a partir de I'hypothese nulle et pour lesquelles nous recherchons un manque

d'intersection entre elles.

L'incidence de la maladie et les méthodes de traitement sont étroitement liées a leur ordre

et a leur présence temporelle et spatiale par rapport a d'autres épisodes, intervalles ou lieux.
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L’utilisation de techniques statiques simplifie donc excessivement les relations possibles et
prend ainsi en charge la sémantique longitudinale, temporelle et spatiale dans le processus
d’exploitation miniére est hautement souhaitable. Les données épisodiques sont souvent la clé

pour bonne exploration des données.

La santé¢ d’une personne étant souvent liée a son environnement, la prise en compte des

ensembles de données médicales standard est essentielle pour une interprétation raisonnable.

L'interprétation des résultats de I'extraction sur des jeux de donnees medicales nécessite
une expertise de domaine importante. Il est un peu plus simple pour les développeurs de routines
d’exploration de données de comprendre les résultats des routines répétées. La nécessité d’une
coopération étroite entre le chercheur en informatique et le ou les experts du domaine médical

est donc plus pressante.

Les données générées par la pratiqgue médicale different de ceux d'un d'autres domaines
dans lesquels I'exploration de données a été appliquée.

e Problémes d'encodage

Bien que de nombreux jeux de données médicales soient généralement de grande qualité et que
de plus en plus de détails soient enregistrés électroniquement, beaucoup ne sont pas codés de
maniere a pouvoir étre utilisés immédiatement.

e Problémes éthiques et juridiques

Les exigences éthiques relatives au traitement de données médicales, méme confidentielles,
sont importantes. Peu de travaux ont été entrepris dans ce domaine, bien que la notion de
compromis statistique soit bien comprise.

e La possession

La proprieté des données peut facilement entraver les efforts pour obtenir les données
nécessaires ou pour créer des liens entre des ensembles de données. L’obtention des

autorisations nécessaires peut représenter une grande partie du temps de préparation.
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L’extraction des connaissances a partir de donnée rassemble les recherches actuelles sur le
probleme passionnant de la découverte de connaissances utiles et intéressantes dans les bases

de données.

Dans ce chapitre on a défini le processus ECD et parler sur chaque étape et on a motionnait
quelque problémes qu’on peut rencontrer dans chaque étape et aussi on a défini les méthodes

global de data mining.

Pour avoir des résultats pertinents et couvre nos besoins et touche nos aspirations on doit avoir
un bon déroulement de processus ECD on a besoin de trouver une solution a ses problémes

qu’on peut rencontrer.
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Personnalisation basée sur les profils




Les systemes d’information actuels donnent accés a un grand nombre de sources de
données hétérogenes et distribuées. Au fur et a mesure que les sources se multiplient et que le
volume de données disponibles s’accroit, ’utilisateur se voit confronté a une surcharge
informationnelle dans laquelle il est difficile de distinguer 1’information pertinente de
I’information secondaire [1]. En outre, il est a remarquer que 1’évaluation des requétes se fait
sans tenir compte de 1’utilisateur qui les a émises ni du contexte d’ou elles sont émises. La
méme requéte, faite par deux utilisateurs différents, produit les mémes résultats méme si ces

utilisateurs n’ont pas les mémes attentes. [15]

Pour pallier a ce probléme et pour pouvoir discriminer les utilisateurs en fonction de leurs
besoins spécifiques, certains systemes proposent des techniques de personnalisation basées sur
le profil de I’utilisateur. Ces techniques tendent vers un objectif commun : délivrer, en un temps
acceptable, une information pertinente et de qualité en fonction de caracteres spécifiques de
’utilisateur. [16]

Le but de la personnalisation est de faciliter I’expression du besoin de I'utilisateur et de lui
permettre d’obtenir des informations pertinentes lors de ses acces a un systéme d’information ;
et cela se fait généralement par la prise en compte d’un ensemble de connaissances que 1’on
nomme « profil » qui permet de décrire les utilisateurs ainsi que leurs préférences dans

I’environnement ou ils se trouvent.

A cet effet nous allons aborder dans ce chapitre le concept de personnalisation et les
grandes questions qui le sous-tendent. Lors de notre recherche bibliographique, nous avons pu
lire de nombreux ouvrages et articles traitant tous de la personnalisation, mais chacun abordant
le sujet sous un angle différent. L’objectif de ce chapitre est de présenter chaque concept
rencontré dans la littérature comme une réponse possible a I'une des grandes questions
suivantes : -Qu’est-ce que la personnalisation ? -Que personnaliser ? et-Comment

personnalise?
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Le mot « personnalisation » figure d’une fagon courante dans différents sujets de la

littérature, On trouve beaucoup de description, par exemple :

Kostadinov (2003)[17] définit la personnalisation de 1’information par un ensemble de
préférences individuelles, par des ordonnancements de critéres ou par des regles sémantiques
spécifiques a chaque utilisateur ou communauté d’utilisateurs. Ces modes de spécification
servent a décrire le centre d’intérét de ’utilisateur, le niveau de qualité des données qu’il désire

ou des modalités de présentation de ces données.

Le Gartner Group définit la personnalisation comme « toute interaction avec I'utilisateur
dans laquelle le message, [’offre ou le contenu a été taillé sur mesure pour un utilisateur ou
groupe d utilisateur spécifiques » [18]. Cette définition est trés riche. Elle met I’accent sur le
caractere bidirectionnel d’une démarche personnalisée et spécifie divers aspects : les messages
adressés directement a 1’utilisateur, I’offre de services ou de produits, et encore le contenu

informationnel.

La notion de profil utilisateur est apparue vers les années 80 avec les assistants et les agents
d’interface due principalement au besoin de créer des applications personnalisées, capables de

s’adapter a I’utilisateur.[19]

Un profil regroupe 1’ensemble des connaissances nécessaire a une évaluation efficace des
requétes et a une production d’une information pertinente adaptée a chaque utilisateur. Un profil
peut étre défini comme un modéle personnalisé d'accés a l'information alors qu’une requéte est
I’expression d’un besoin circonstancié que I’utilisateur souhaite voir satisfait en tenant compte
de son profil. Un profil a un caractere plus invariant que les requétes méme si le centre d’intérét

et les préférences de ’utilisateur peuvent légitimement évoluer.

Un probléme important qui se pose dans le cadre des applications personnalisées est la

construction des profils utilisateurs. Plusieurs travaux ont adressé ce probléme dans différents
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domaines. De tels exemples sont les travaux de Mobasher et al. [20], [21], qui présentent la
personnalisation comme une application de techniques de data mining pour I’apprentissage
automatique des profils, ou encore le travail présenté dans [22], qui propose une description de
techniques de construction de profils dans le domaine des bases de données. La grande diversité
des approches existantes nécessite 1’identification d’un ensemble de paramétres qui permettant

de les classer, Parmi les caractéristiques d’un processus de construction des profils :

» Le moment ou le profil est construit:Le processus de construction de profils utilise des
techniques trés couteuses basées sur I’apprentissage automatique [23], [24], [25], [26],
[27] ou sur la théorie des graphes [23], [28], [29].

» L’implication de I’utilisateur: Selon ce critére, les approches se divisent en deux groupes
: celle qui n’impliquent pas I’utilisateur dans la construction du profil [23] et celles qui
impliquent I'utilisateur en lui demandant de remplir un formulaire (EX : ouverture d’une
boite mail) ou de corriger manuellement ses préférences [30].

> Le type de sources de données utilisées pour la construction des profils: Différentes
types de données peuvent étre exploitées pour la construction des profils utilisateurs.
Des exemples sont les données d’usage [21], les données de contenu [28], les données
décrivant la structure et 1’organisation des documents [31] ou encore les données
provenant de 1’utilisateur [32].

» Lamaniere de mise a jour des profils: Lorsque de nouvelles données sont collectées sur
I’utilisateur ou sur son comportement, le profil doit étre mis a jour pour tenir compte de
ces données. On distingue selon ce critere des systéemes qui mettent a jour uniquement
les parties du profil utilisateur concernées par les nouvelles données et les approches

qui construisent a nouveau le profil utilisateur

La personnalisation a été particulierement abordée dans trois domaines technologiques :
I’Interaction Homme-Machine (IHM), la Recherche d’Information (RI), et les Bases de
Données(BD).
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Dans le domaine des IHM [33] [34], la personnalisation se focalise principalement sur
le niveau d’expertise et le métier de ’utilisateur afin de déterminer le type de dialogue que le
systeme va avoir avec lui. La notion de requéte n’existe pas sous forme langagicre. Les systémes
utilisent des connaissances sur 1’utilisateur (age, niveau d’expertise, handicaps etc.) ou sur la
technologie qu’il utilise (type du media, logiciels etc.) pour lui fournir une interface
d’interaction adaptée. Un exemple de tel systéme est ‘Apt Décision’ qui représente un agent de

recherche d’appartements [35].

Initialement ’utilisateur soumet un certain nombre de criteres de recherche (nombre de
picces, surface etc.) et ensuite par le biais de I’interaction, le systéme guide I'utilisateur a travers
les annonces disponibles. A chaque étape, le systéme analyse les actions que I’utilisateur
effectue sur les annonces affichées pour lui proposer, dans la prochaine itération, des

appartements conformes a ses préférences.

Dans le domaine de la RI [36], [37], [38], [39], [40], I’utilisateur fait partie du processus
de personnalisation qui est vu comme un processus incrémental et interactif dans lequel
I’utilisateur décide a chaque pas quels sont les éléments qu’il aime et quels sont ceux qu’il
n’apprécie pas. La personnalisation est ainsi définie comme un apprentissage réalisé a partir

des préférences rendues par les utilisateurs a 1’issue de la présentation des résultats successifs

Ici le profil est présenté comme un vecteur a N dimensions ou les dimensions sont définies
par les termes les plus significatifs pour les documents recherchés, le systeme calcule le
matching entre le profil et les mots clés significatifs extraits des documents en utilisant une
technique basée sur la distance entre vecteurs a N dimensions. Seuls les documents dont le

matching dépasse un certain seuil (spécifi¢ par I'utilisateur) sont inclus dans le résultat

Dans le domaine des BD [41],[42],[43],[44],[45],[46],[47],[48] I’utilisateur ne fait pas
partie du processus de recherche d’informations. La requéte contient en général 1I’ensemble des

critéres considerés nécessaires a produire des données pertinentes. Les profils sont alors
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intégrés directement aux requétes par les utilisateurs ou lors de la compilation de ces derniéres;

ils sont alors pris en compte en une seule fois durant I’exécution de la requéte.

La modélisation de I’utilisateur consiste a désigner une structure pour stocker toutes les
informations qui caractérisent I’utilisateur et qui décrivent principalement ses centres d’intéréts
en plus d’autre informations relatives a ses préférences, le contexte dans lequel il travaille, le
but et les objectifs de sa recherche, ses traits de personnalité, son style cognitif, son background
et son expérience [49]. Dans ce qui suit, nous allons passer en revue les travaux sur la

modélisation de ’utilisateur.

Tout a commencer par I’¢laboration des standards P3P (Platform for Privacy Préférences
Project) [50] pour la sécurisation des profils des internautes. P3P propose les classes d’attributs
suivantes : attributs démographiques, les attributs professionnels et les attributs de
comportement (traces de navigation sur le web). Par la suite, plusieurs auteurs ont enrichi ces

dimensions.

N.Bouaka[51] a proposé le modéle MEPD(Modéle d’Explicitation du Probléme
Décisionnel) qui est un outil d’aide a I’analyse du besoin permettant au décideur d’obtenir la
vision la plus claire possible du probleme décisionnel et de faciliter sa traduction en termes

d’enjeu relatif au contexte qui I’a engendré.

Le mod¢le regroupe des parametres statiques (1’identité, le cursus et le style cognitif du
décideur) qui sont persistants aux différents problémes décisionnels et des paramétres
dynamiques (les caractéristiques de I’environnement ou de 1’organisation) dont les valeurs
changent selon le contexte et les probléemes rencontrés. La figure 2.1 décrit le schéma global

de ce modele.

On peut résumer ’objectif et I’apport de cemodele par les points suivants :
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Parvenir a une définition claire et sans ambiguité du probleme décisionnel.
Permettre le passage du probleme décisionnel au probléme de recherche d’information.

Contribuer a la sélection des informations pertinentes susceptibles d’aider le décideur dans

son processus de décision
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Parameétres indiviuels
-Identité
-traits de personnalité
- Style cognitif
- Expérience

Parameétres organisationnels
- Signal

- Objet
- Hypothése (Gains, pertes)

[

Parameétres environnementals
- Environnement Immédiat
- Environnement Global

|=> Probléme
[ i j z i décisionnel —)

Détidcur Vcillcur

Formulaire d'analyse du besoin
- Date de la demande
- Qui exprime la demande
- Qu ' elle est la demande
- Justification de la demande
- Echéance

Y

A

En amont du Processus de Recherche d ' Information (PR1)

PRI

Figure 2.4: Le schéma général du modele [51

6.3.Travaux de Kostadinov

Kostadinov[17] a identifié plusieurs dimensions : le centre d’intérét, les données

démographiques, I’ontologie du domaine, la qualité, la customisation, la sécurité, le retour

depréférences et divers. La figure suivante illustre ces différentes dimensions :
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Modéle de profil

Domaine d’intéréts

» Mots clés
¢ Requétes

Ontologies

+ Définitions des termes

« Définitions des opérateurs
Données personnelles

* |dentité

+ Données démographiques

+ Contacts
Qualité

* Qualité du processus

* Qualité des données

¢ Qualité du contenu

* Qualité du fournisseur
Customisation

» Préférences de livraison

o Codage

« Mise en page
Sécurité

e Sécurité des données

« Sécurité des requétes

e Sécurité de l'identité
Retour du client

* |mplicite

* Explicite
Divers

Figure 2.5: Structure d’un profil [17].

Données personnelles : Ces données sont généralement stables, décrivent
principalement les donnéesde 1’identité de la personne, son domaine d’activité.
Domaine d’intérets : C’est la partie dynamique d’un profil car ils sont divers et variés
d’un profil et un autre et peut étre décrit par des requétes et mots clés.

Ontologie du domaine : Elle explicite la sémantique de certains termes employéspar
I’utilisateur dans son profil et donne en conséquence une meilleure interprétationet
signification de ses centres d’intéréts selon le domaine et le contexte dans lequel
iltravaille. Cette ontologie peut étre spécifique a 1’utilisateur et explicitement définie
parlui ou générique relative a un domaine particulier et dont la terminologie est

clairementdéfinie dans un thésaurus par exemple.
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e Qualité attendue des résultats délivrés: Elle exprime les préférences de I'utilisateur, tels

que P’origine de I’information, sa précision, sa fraicheur, sa durée de validité, le temps

nécessaire pour la produire ou la crédibilité de sa source qu’il I’a produit.

Personnalisation (customisation) : Elle concerne I’adaptation et lapersonnalisation de
I’interface selon les préférences et les commodités de 1’utilisateurtel que les modalités
de présentation des résultats et les choix esthétiques ou visuelsde I’utilisateur, la quantité
de résultats qu’il souhaite recevoir, etc.

Securité et la confidentialité : Pour la définition des droits d’accés au systéme etméme
pour exprimer la volonté de 'utilisateur de cacher un traitement qu’il effectuepar la
définition du degré de visibilité de certaines opérations.

Retour de préférences : Il désigne le « feedback » ou le retour de pertinence de
I’utilisateur. Ce retour de pertinence peut étre explicite et clairement fourni par lui ou
implicite fourni par I’analyse de certaines informations récupérées ou dérivées a son
insu.

Informations diverses: 1l peut étre parfois souhaitable de fournir certaines

informations spécifiques selon 1’exigence de 1’application ou du contexte de travail.

TypeProfil
PR
Profillndividuel ProfilContunautaire 1I-N ? 1-N 1-N
I I |
LN ObjetClient Objethlediateur ObjetSource
AttributProfil <>

I I-N

Domainelnterets Qualité Divers I-N
| o | L

[ I |

Ontologie Custornisation Retour

1-1 1-1 1-1

(restionnanreProfil Exécutenr [GestionnaireS écurité

DprnéesPerso Séeurité

Figure 2.6: Mod¢le de départ d’un systéme de personnalisation [17]
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6.4. Travaux de Boulkrinat

Boulkrinat[49], a adapté ces derniéres dimensions pour le filtrage d’informations. Elle a
proposé les dimensions suivantes : informations personnelles, contacts, préférences, qualité,
centres d’intéréts, annotation, données statiques et divers. Pour la dimension centre d’intérét,

elle a associé une ontologie figure 2.4.

[ Profil |
[ | [ [ [ |

| Contacts I Informations | Préférences I Centres I Donnée: ||| Annotation | || Divers |

persounelles d’intéréts | | statizfiques |
[ Score ]'Eam

',41— fLangue - I
Idsntite Type document | Indicatewrs I

Zmall Format docuanent
Profession || Entité nomumsée | Reéférences I
\ Domame d'activité J | Mathode de travail

‘.\Eom'emn'e temporalle

| Visibilite I
@iﬂ] ............. Po_n.:li&]

Me,, [T) - Me,, [ T) (Mo, [T) - Moy [T) (Moo [T) - - [Meg [T} (M [T) - - (M [ T)

Figure 2.7: Description multidimensionnelle et hiérarchique du profil [49].
6.5. Travaux de Bouaissa

D.Bouaissa[19] a proposé un modéle du décideur figure 2.5 construit autour de quatre
dimensions. Elles sont liées a 1’objectif décisionnel, aux caractéristiques du décideur, aux

facteurs contextuels et a la requéte.

Profil

Objectif décisionnel Décideur Facteurs contextuels Requéte

Figure 2.8:Dimensions du modeéle de profil du décideur [19]
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e La modélisation de I’objectif décisionnel : Cet élément va contenir le ou les objectifs
du ou des projets décisionnels de I’entreprise auxquels le probléme se rapporte.

e Modélisation des caractéristiques du décideur : L’objectif consiste a identifier les
parametres relatifs au décideur qui peuvent expliquer pourquoi il s’intéresse a tel ou tel
événement.

e Modélisation des facteurs contextuels : Ces facteurs situent le décideur dans son
environnement. C’est un utilisateur qui est confronté a une situation décisionnelle et qui
se trouve dans un environnement informatique. Cette section porte sur la description des
facteurs contextuels relatifs a la situation décisionnelle.

e Modélisation de la requéte : Dans cette modélisation, elle a associé ce que privilégie

le décideur dans son besoin informationnel et la fagon d’interagir avec le systéme.

La personnalisation aide a faciliter I’expression du besoin de I’utilisateur et de lui permettre
d’obtenir des informations pertinentes. Il faut considérer toutes les facettes du profil a savoir,
I’utilisateur du systeme lui-méme, le contexte dans lequel il émerge et les préférences exprimées
par 'utilisateur. Les préférences exprimées par 1’utilisateur traduisent ses propres besoins en
informations que cela porte sur le contenu a travers I’expression du centre d’intérét, le niveau

de qualité qu’il désire ou des modalités de présentation de I’information résultat de la requéte.

Ce chapitre a permis de cerner la thématique de la personnalisation de 1’information dans
sa globalité. Nous avons présenté en premier les éléments de base autour de la notion de la
personnalisation ainsi que les profils utilisateurs. Ensuite nous avons défini les techniques de
construction d’un profil utilisateur. Puis nous avons cité les domaines d’utilisation de la

personnalisation. Enfin il était important de fouiller les travaux sur la modélisation des profils.

29



Algorithmes d’extraction des motifs
fréquents




L'extraction de connaissances dans les bases de données, également appelé data mining,
désigne le processus permettant d'extraire des informations et des connaissances utiles qui sont
enfouies dans les bases de données, les entrepdts de données (data warehouse) ou autres sources

de donnée.

Depuis sa création, le Data Analytique joue un réle important dans le processus de prise de
décision, du coup plusieurs algorithmes FPM ont été développés pour accélérer les

performances d'extraction.

Durant ce Chapitre, en intéresse a deux principaux problemes liés a la prise de décision ou
un décideur est face a une surcharge informationnelle, ou la plupart des algorithmes FPM ont
ses problemes des motifs cachés des ensembles d'éléments fréquents qui prennent plus de temps
a exploiter lorsque la quantité de données augmente avec le temps ainsi que 1’espace mémoire

consommé lors de cette exécution.

Le but de cette étude est de relever les forces et les faiblesses des algorithmes FPM, afin
de développer un algorithme efficace pour minimiser au maximum les problemes et accéléré la

performance d’extraction.

ltem:

Est tout objet, article, attribut, littéral, appartenant a un ensemble fini d’éléments distincts [ =
{x1, x2, ..., x m}. Dans les applications de type analyse du panier de la ménageére, les articles

en vente dans un magasin sont des items. [52]
Itemset:

Est un ensemble de n Items. L’ensemble de tous les Itemsets possiblement formés par les

¢léments d’Items est 2”n. [53]

Itemset fréquent :
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Un Itemset est fréquent si et seulement si son support est supérieur a un support minimum défini

par l'utilisateur. [54]
Support minimal :

Notée minsup est le nombre minimum d’occurrence d’un Itemset pour étre considéré comme

fréquent. [55]
Transaction :

Est un ensemble d’items par exemple les items achetés par un client C a une date précise. Dans
une base de données une transaction est représentée par trois attributs : idClient (identifiant

d’un client), idDate (un identifiant pour une date), itemset (un ensemble d’items non vide). [55]

Basse de donnée transactionnelle :une base de données transactionnel le peut étre représentée
sous forme horizontale, verticale ou binaire.[56] le tableau 3.1 présente une matrice de

transaction

Tableau 3.7:Matrice de transactions.

Transaction Item 1 Item 2 Item 3
T1 0 1 1
T2 1 0 1

D’aprés[57] dans ses livre, Les algorithmes d’extractions de motifs fréquents peuvent étre
généralement classés en algorithmes générer-et-tester (candidate generate-and-test) et en

croissance de modeles (pattern growth)comme montrer dans la figure 3.1.

Les premiers algorithmes d'extraction de modéles fréquents appartiennent a la premiére
catégorie, tandis que les plus récents se situent dans la seconde. Les algorithmes examinés dans

ce chapitre sont les algorithmes fondamentaux.

31



3.1 Génerer-et-tester (Candidate-generate-and-test)

L’algorithme Apriori [58] a été le premier exemple de I’approche générer-et-tester en tant
que moyen de découvrir des modéles fréquents a partir de données précises. ‘algorithme Apriori
extrait des ensembles d'éléments fréquents de longueur croissante a partir de données précises
en effectuant plusieurs analyses d'une base de données d'entrée.

3.2 Croissance demodeles (patterngrowth)

L'une des principales lacunes des algorithmes générer-tester réside dans la nécessité
d'analyser plusieurs fois la base de données en entrée complete chaque fois que des ensembles

d'éléments de niveau supérieur candidats sont generés.

Une approche de croissance de modele, supprime cette limitation en réduisant le nombre
d'analyses de base de données a deux ou trois. Han et al. [59] ont introduit le premier algorithme
basé sur des arbres permettant de lutter contre ce probleme pour obtenir des données précises,
appelé FP-Growth.

extraction de

motifs
fréquents

générer-et- Croissance de

tester modeéles

Apriori Eclat FPGrowth Tree

projection

Figure 3.1:Classification des algorithmes d'extraction de motifs fréquents.
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Apriori est le tout premier algorithme pour I'extraction de motifs fréquents. Ila été donné
par R agarwal et R srikant en 1994[60].d’apprét Mishra,L et all en 2012[61] Apriori est un
algorithme classique d'apprentissage des régles d'association. Il est congu pour fonctionner sur
des bases de données contenant des transactions, l'algorithme tente de trouver des sous-
ensembles communs a au moins un nombre minimal K (seuil de confiance ou seuil de coupure)

des ensembles d’éléments.

« Le premier passage de l'algorithme consiste a compter les occurrences d'élément pour

déterminer les grands ensembles d'items.

Ce processus est répété jusqu'a ce qu'aucun nouveau motif ne soit identifié. Items (k + 1) les
ensembles d'¢léments de longueur candidats sont générés a partir de grands ensembles

d'éléments de longueur k.

« Les ensembles d'éléments candidats contenant des sous-ensembles de longueur k non

importants sont élagués.

« La prise en charge de chaque ensemble d'¢léments candidats est comptée en analysant

la base de données.

« Eliminer les itemsets candidats qui sont petits (Seuil inferieur au Sup_min),la figure 3.2

montre tout cette procédure.
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Figure 9.2: Algorithme Apriori, Génération d'ensembles d'éléments candidats et

fréquents.[62]
4.1.2 Avantages et inconvénients

L’algorithme Apriori réduit considérablement la taille d’articles candidats de plus qu’il
est facile a mettre en ceuvre. Cependant, il souffre des limitations par rapport a la nécessité de
nombreuses analyses de base de données ainsi que le grand nombre d’ensembles d’¢léments
candidats qui peuvent étre encore généreé si le nombre total d’ensembles des éléments fréquents

augmente [61].
4.2 Algorithme FP-Growth

L’algorithme FP-Growth a été introduit par Han et al. [59] en 2000, ils ont dit qu'il est
actuellement 1’une des approches les plus rapides pour 1’extraction fréquente d’ensembles

d’articles.

C’est une méthode différente des approches par niveaux permettant d’extraire des
itemsets fréquents sans géneration de candidats, chose qui nous permet d'éviter les parcours et

les visites répétés de la base de données.
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« On effectue un premier parcours de la base T pour déterminer les items fréquents en
fonction du support minimum fourni. Ces items seront triés par la suite par ordre
décroissant de support dans une liste (L). Les items ainsi triés seront traités dans cet
ordre.

* Un second parcours de T est alors effectué. Chaque transaction est alors triée
selon I’ordre des items dans L. Le nceud racine de I’arbre {null} est d’abord crée. Durant
ce méme parcours, une branche sera créé pour chaque transaction, mais des transactions
ayant un méme préfixe partageront le méme début d’une branche de I’arbre, ainsi deux

transactions identiques seront représentées par une seule et méme branche.

La raison pour laquelle les items sont traités du plus fréquent au moins fréquent est que les
items fréquents seront proches de la racine et seront mieux partagés par les transactions. Ceci
fait du FP-tree une bonne structure compacte pour représenter les bases transactionnelles. [59]

Support
emD ™ Node-link

L] ’
s ! #

__________

Figure 3.3: Exemple d’un FP-Tree construit [63]
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11:2

Figure 3.4:Exemple d’un FP-tree associé au nceud 13 [63].

L'algorithme FP-Growth résout le probleme de la nécessité de nombreuses analyses de

base de données, vu qu’il ne fait que deux balayages de la base des transactions.

Néanmoins, cela ne garantit pas, dans le cas ou la base de transactions est trop
volumineuse, que toute la structure du FP-tree tiendra en mémoire centrale. De plus la
construction de la structure FP-tree peut s’avérer longue et pourrait consommer beaucoup de

ressources systeme. [59]

ECLAT (Equivalence Class Transformation) a été introduit par Zaki, Parthasarathy,
Ogihara et Li en 1997 [64], d’apret Javeed,MZ et all(1997) Eclat a été congu pour surmonter
les inconvénients de algorithme Apriori. Il utilise la mémoire agrégée du systéme en
partitionnant les candidats en ensembles disjoints a l'aide du partitionnement par classe
déquivalence. 1l dissocie la dépendance entre les transformateurs en droit en commencant de
sorte que le co(t de redistribution puisse étre amorti par les itérations ultérieures. Eclat utilise
la structure de base de données verticale qui regroupe toutes les informations pertinentes dans

la liste des objets.

Il utilise algorithme de recherche en profondeur d'abord (Depth-First Search) et la base
de données n'a pas besoin d'étre scannée plusieurs fois pour que identifier les éléments (k + 1).
La base de données est analysée une seule fois pour transformer les données du format

horizontal dans le format vertical.
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4.3.1 Procédure

Eclat est composé de trois phases principales [65](comme montrer dans les figures 3.5, 3.6

et3.7) :

— La phase d’initialisation : construction globale des 2-itemsets.

— La phase de transformation : partitionnement de 1’ensemble des 2-itemsets fréquents et

distribution de ces partitions aux autres processeurs. Transformation verticale de la base.

— La phase asynchrone : construction des k-itemsets fréquents.

itemset TID set
I {T100, T400, T500, T700, T800, T900}
12 {T100, T200, T300, T400, T600, T800, T900}
13 {T300, T500, T600, T700, T800, T900}
14 {1200, T400}
I5 {T100, T800}

Figure 3.5: Le format de données vertical. [66]

itemset TID set

{11, 12} {T100, T400, TS800. T900}
{11, 13} {T500, T700, TS800, T900}
{11, 14} {T400}

{11, 15} {T100, TS00}

{12, 13} {T300, T600, TS00. T900}
{12, 14} {T200, T400}

{12, 15} {T100. T800}

{13, 15} {T800}

Figure 3.6:2-1temsets au format de données vertical. [66]
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itemset TID set

{12, 13} {T800, T900}

{11, 12, 15} {T100, T800}

Figure 3.7: 3 itemsets au format de données vertical. [66]

Analyser la base de données pour trouver le nombre de supports de (k + 1) éléments
n'est pas requis, mais il a besoin plus d'espace mémoire et de temps de traitement sont

nécessaires pour l'intersection de longs ensembles de TID [63].

TreeProjection algorithme a été introduit par Agarwal, Aggarwal, Prasad en 2001[1] est
un algorithme qui extrait les itemsets fréquents a travers des techniques de recherche pour la
construction d'un arbre lexicographique et les itemset sont projetés sur arbre lexicographique
ou les noude sont les k-itemsets.[63].

TreeProjection peut étre considéré comme un cadre genérique qui préconise la notion de
projection de base de données, contexte de plusieurs stratégies différentes pour la construction
de I’arbre d'énumération, telles que en largeur d'abord, en profondeur d'abord, ou une
combinaison des deux [67] La recherche est effectuée en parcourant I’arbre lexicographique
avec une approche descendante.

L'arbre lexicographique figure3.8 est défini en la maniére suivante [68] :
— Un sommet existe dans 1’arbre correspondant a chaque motif fréquent. La racine de
I’arbre est nul.
— On a I={iy....i} sont les motif fréquents, ou is,ip,...ix sont listés par ordre

lexicographique, Le parent du nceud | est le itemsets {iy, i, ..., ik-1}

Identifie rapidement les ensembles d'éléments fréquents, car seul le sous-ensemble de

transactions pouvant probablement contenir les ensembles d'éléments fréquents est
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recherché par [Dalgorithme. Par contre différentes représentations de 1’arbre
lexicographique présentent différentes limitations en termes d’efficacité pour la

consommation de mémoire. [68]

Level O

Level] 1]

Level 2

Level 3

: level 4

*.nd?-
“w -
-

Figure 3.8:Arbre lexicographique. [68]
5 Comparaison des algorithmes d'extraction de modelesfrequents

Heaton (2016)[69], a réalisé une étude de performance pour comparer les trois algorithmes
(Apriori, Eclat, FPgrowth), en utilisant 1’effet de la densité de données et I’augmentation de la

taille de transaction.
5.1 Effets de la densité des données

L'algorithme Apriori, Eclat et FP-Growth fonctionne de maniére similaire, jusqu'a ce que
la densité dépasse 70%, Apriori a des besoins en mémoire considérablement plus importants
que les autres algorithmes. A 70%,Eclat et FP-Growth affichent tous deux une croissance trés
similaire mais Apriori avait alloué la totalit¢ de RAM de la machine de test. Cela a rendu
nécessaire 1’échange de stockage physique et a eu un impact considérable sur le temps
d’exécution de 1’algorithme. Il est également intéressant de noter qu'Eclat est légerement en

avance sur FP-Growth a faibles densités. Comme le montre la figure 3.9.
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Figure 3.9: Effet de la densité d’ensemble d’articles sur le temps d’exécution (secondes).[69]

Les trois algorithmes montrent presque exactement les mémes performances pour des
tailles allant jusqu'a 60. Une fois supeérieur a 60, Apriori semble croitre beaucoup plus vite que
les deux autres. Ceci est probablement d0 a la mémoire accrue utilisée par Apriori. Fait
intéressant, Apriori a réalisé le meilleur résultat entre 60 et 70 tailles de transaction maximales.

Comme le montre la figure 3.10.
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Figure 3.10: Effet de taille de transaction maximale sur le temps d'exécution (secondes).[69]
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Les deux tableaux suivants mantre une compaaisant entre Apriorie et Eclat, Apriorie et FP-

Growth.
Tableau 3.8: Différence entre I'algorithme Apriori et Eclat [70].

Parametres Algorithme Apriori Algorithme Eclat
Il utilise une approche de | Il utilise une approche de
recherche d'abord large et | recherche en profondeur
utilise la propriété apriori | d'abord et utilise

) (tous les sous-ensembles non | l'intersection de la liste
Technique

vides d'un ensemble
d'éléments fréquent doivent
étre fréquents) et la méthode

joy-prime

d'identifiants de transaction
pour générer des ensembles

d'éléments candidats

Utilisation de la mémoire

En raison de la grande
quantité de candidats sont
produites alors nécessitent un

grand espace mémoire

Nécessite moins de mémoire
que apriori si les itemsets

sont peu nombreux

Bases de données

Convient aux jeux de
données épars ainsi qu'aux

jeux de données denses

Convient pour les jeux de
données moyens et denses,
mais pas pour les petits jeux

de données

Temps

le temps d'exécution est plus
que le temps perdu a produire

des candidats a chaque fois.

Temps d'exécution est petit

que l'algorithme apriori.
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Tableau 3.9: Différence entre I'algorithme Apriori et FPGrowth [71].

Paramétres

Apriori

FPGrowth

Technique

Utiliser la propriété Apriori
et Joindre et élaguer la

propriété

Il construit une base

d'arborescence FP et un
modéle conditionnel a partir

de la base de données

Utilisation de la mémoire

En raison du grand nombre
de candidats génerés, son
utilisation nécessite un grand

espace mémoire.

En raison de sa structure
compacte et de l'absence de
génération de candidats, il

nécessite moins de mémoire

Nombre de scans

Analyses multiples pour
générer des ensembles de

candidats

Analyser la base de données

seulement deux fois

Temps

La

d'éléments candidats prend

génération de jeux

un temps exponentiel

Le temps d'exécution est plus

petit que I'algorithme Apriori

La complexité du temps

Complexité temporelle

exponentielle de

Apriori est O (2"'n)

La création d'arborescence
est basée sur le nombre
d'éléments dans la base de

données.

La complexité de l'arbre de
créationest O (| DB |)

Complexité de I'espace de

recherche

N nombre de candidats sont

générés, il faut donc

beaucoup de mémoire

La

recherche

complexité de la

par tous les
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chemins est alors délimitée

par

A (nombre d'en-tétes 2 *

profondeur de l'arbre)

Dans ce chapitre, nous donnons un bref apercu des principaux algorithmes d’extraction des
motifs fréquents tel qu’Apriori, FP-Grouth, Eclat et TreeProjection, L’objectif de cette étude
est de passer en revue les forces et les faiblesses des algorithmes fondamentaux dans FPM
(Frequent Pattern Mining).

Les grands problemes dans la FPM, Premierement, les motifs cachés qui existent
fréqguemment dans la base de données prend un grand temps quand la réalisation de I'extraction
lorsque la quantité de données augmente. Cela provoque une consommation de mémoire

importante suite a un calcul important effectué par I'algorithme extraction.

Apriori est algorithme facile a comprendre. Pour cette raison, Apriori est un point de départ
populaire pour 1’é¢tude des motifs fréquents. Cependant, Apriori a de graves problémes
d'évolutivité et épuise la mémoire disponible beaucoup plus rapidement qu’Eclat et FP-Growth,

et FP-Growth montrer des performances légérement meilleures qu’Eclat.

Les chercheurs peuvent améliorer son efficacité en apportant d’autres nouvelles techniques
avec les méthodes existantes. Ces algorithmes peuvent étre modifiés efficacement pour réduire

le temps d'exécution et utilisation de la mémoire.
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Mod¢lisation et conception




Une des premiéres fonctionnalités que doit offrir un systeme de personnalisation est la
modélisation de I’utilisateur au moyen d’un profil. Cette modélisation dépend de 1’utilisateur
lui-méme, de I’application qu’il met en ceuvre et de I’environnement de mise en ceuvre. A ce
niveau on définit les dimensions et leurs attributs qui peuvent caractérisés le mieux les besoins

de I’utilisateur dans son contexte.

Le role du profil du décideur ainsi que les caractéristiques psychologiques et son
comportement ont une influence sur la prise de decision. Notre objectif consiste a identifier les
parametres relatifs au décideur qui peuvent expliquer pourquoi il s’intéresse a tel ou tel
événement. Pour ce faire, nous avons identifié un certain nombre de paramétres, susceptible
d’influencer sur la définition du probléme et par la suite sur le processus de prise de décision.

Dans notre approche, nous retenons les facettes suivantes :

e Modélisation du décideur ;
e Modélisation de I’objectif décisionnel ;
e Modé¢lisation de 1’organisation ;

e Modélisation de 1’environnement.

Pour étre efficace, notre modéle doit tenir compte des particularités de chaque décideur

en essayons de disposer des informations sur chaque décideur et sur son mode de raisonnement.

Les données personnelles sont la partie statique du profil. Elles contiennent des
informations qui décrivent le décideur et ne dépendent pas du systéeme a interroger. Nous

distinguons les caractéristiques individuelles suivantes:

e Son identité, composée d’un ensemble d’attributs d’identification du décideur.
Des exemples de tels attributs sont le nom et le prénom du décideur, son adresse,

son numéro de téléphone ou de fax, son adresse email etc.
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e Ses formations initiales (universitaire ou autre) et poursuivies durant son
parcours professionnel,

e Son expérience, exprimée au nombre d’années d’ancienneté. L’expérience peut
influencer sur le style cognitif du décideur et donc sur sa fagon de percevoir et
de résoudre le probléme ;

e Forme de représentation de ses résultats, ces résultats peuvent étre sous forme
de détails techniques, de données statistiques, de graphiques, de rapports etc.

e Ses préférences, une préférence est une expression permettant de hiérarchiser

I’importance des informations dans un profil ou un contexte.

Le style cognitif peut étre défini comme la facon propre a chacun de percevoir et de
comprendre 1’information pergue face a une nouvelle connaissance. D’aprés Bouaka [51], le
style cognitif a une influence sur la fagon dont les individus examinent leur environnementpour
recueillir de I’information et sur la fagon dont ils intégrent leurs interprétations dans les modeles

mentaux qui guident leurs actions (déduction, abduction, induction).

Selon MBTI (Myers-Briggs Type Indicator ou indicateur typologique de Myers-Briggs)
[72], un test psychologique fondé sur les travaux du psychiatre C.G Jung (1875-1961) qui
permet de classer la personnalité selon 16 grands types, avec les points forts et les points faibles,
et de comprendre les sources de motivations. Son but est d’analyser le fonctionnement

psychique selon 4 critéres :

e Orientation de I’énergie : Elle se rapporte a la maniere dont le décideur tire son
énergie. Nous distinguons deux péles :
- Pole Extraversion (E): L’énergie est orientée et puisée dans le monde extérieur,
elle est projetée, dirigée vers les gens et les choses extérieures.
- Pole Introversion (I) : A 1’ opposé des Extravertis, 1’énergie est orientée et puisée
dans le monde intérieur (d’eux-mémes).
e Recueil de P’information : Cette fonction est en rapport avec la maniére dont le
décideur percoit le monde, ou plus précisément, les éléments sur lesquels il va porter

son attention. Nous distinguons deux poles :
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- Pole Sensation (S) : Le décideur recueille linformation avec ses 5 sens,
la sensation lui permet de voir, entendre, godter, toucher et sentir le monde autour
de lui.

- Pole iNtuition (1) : Le décideur recueille l'information avec le 6eme sens
psychique (ce qui est imaginé/pensé). L’intuition lui permet de percevoir des
renseignements abstraits, comme les symboles et les concepts.

e Traitement de I’information : Cette fonction est en rapport avec la maniere dont le
décideur prend ses décisions. Cela peut se faire de maniere rationnelle (réflexion) ou
émotionnelle (sentiment). Nous distinguons deux poles :

- Pole Thinking (T) : Le décideur prend ses decisions selon des critéres objectifs
(logique, raison).

- Pole Feeling (F) : Le décideur prend ses décisions selon des criteres subjectifs
(émations, valeurs).

e Mode d’action : Cette fonction se rapporte & la maniére dont le décideur aime agir pour
atteindre ses objectifs. Nous distinguons deux poles
- Pole Judgement (J) : Le décideur planifie ses actions a lI'avance. Il permet de vivre

dans un environnement structuré, ordonné et prévisible.
- Pole Perception (P) : Le décideur adapte ses actions aux circonstances. Il permet
I’expérimentation et 1’ouverture aux changements. Il fait appel a des qualités de

flexibilité, curiosité, réactivité et spontanéité.

Cet ¢lément va contenir le ou les objectifs du ou des projets décisionnels de I’organisation

auxquels le probleme se rapporte. L’objectif décisionnel va correspondre a une triple finalité :

> il est une expression particuliére des risques de 1’organisation (positifs qui représentent
les opportunités et négatifs qui représentent les dangers).
» il est une traduction partielle de I’enjeu du probléme décisionnel ;

» et enfin, il est a I’origine la solution du décideur pour ce méme probléme.

La figure suivante illustre le modeéle du décideur et son apport avec 1’objectif décisionnel.
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Figure 4.1: Modele du décideur
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2.3 Modélisation de I’organisation

Le modele de I’organisation supporte 1’analyse des facettes majeures de 1’organisation
afin de découvrir les probléemes et les possibilités de solutions par la spécification de sa
stratégie, sa vision et ses missions. Il décrit aussi, 1’organisation d’une fagon structurée et

modélise les informations sur 1’organisation tels que sa structure et ses ressources.

Strategie

T Fnose Vision
Mission p

possede

+a

+structurée | Organisation

+contient
Structure Ressource
<F“"‘"~ Ressource financiére
Connaissance
D Finance DRH | |D Production Ressource _materielle
Conn_Implicite
Ressource_humaine Conn_Explicite
Equipement

Figure 4.2: Modele de I’organisation.

2.4 Modgélisation de I’environnement

Toute organisation peut étre vue comme un systéme a part entiere. Ce systéme est soumis
a des flux d’informations produites par le systéme lui-méme et aussi a des flux d’informations

recus de I’extérieur. A ce jour I’environnement n’a pas encore connu de véritable modélisation,
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nous cherchons donc a identifier dans 1’environnement les facteurs que nous considérons

sensibles, et qui peuvent intervenir dans la définition d’un probléme décisionnel. Nous classons

deux types :

» L’environnement immédiat : Dans notre modélisation nous avons choisissez le modéle des

« cing forces de Porter » qui a été elaboré en 1979 par le professeur deStratégie Michael

Porter [73]. Selon Porter, cinq forces déterminent la structure concurrentielle d'une

organisation qui influence la prise de décision:

Les clients : Si le pouvoir de négociation des clients est élevé, il influence la rentabilité
du marché en imposant leurs exigences en matiére de prix, de service, de qualité, etc.
Les fournisseurs : Le pouvoir de négociation des fournisseurs est trés important sur
la prise de décision. Des fournisseurs puissants peuvent imposer leurs conditions en
termes de prix, de qualité et de quantité.

Les produits de substitution : Les produits de substitution peuvent étre considérés
comme une alternative par rapport a I’offre du marché. Les entreprises voient leurs
produits étre remplacés par des produits différents. Ces produits ont souvent un
meilleur rapport prix/qualité et viennent d’un secteur ou sont réalisés des profits
éleves.

Les entrants potentiels sur le marcheé : Toute organisation a intérét a créer autour
d’elle des barriéres d’entrée pour ne pas avoir une multitude de concurrents. Il s’agit
de nouvelles entreprises ayant I’intention de se diversifier.

Les concurrents : Au sein d’un secteur, la concurrence entre organisations détermine

’attrait pour le secteur et un défi pour I’organisation.

» L’environnement global : Nous intégrons dans 1’environnement global tous types

d’environnement qui touche de prés ou de loin a la compréhension du probléme

décisionnel, qui peut étre regroupé en:

e [’environnement social ;

e [’environnement politique ;

e [’environnement économique ;
e L’environnement législatif ;

e L’environnement scientifique.
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Figure 4.3 : Modg¢le de I’environnement

3. Cas d’étude : Extractions des motifs fréquents orienté besoin du decideur

pour la gestion d’un hopital

Dans notre cas d’étude, nous avons implémenté notre modéle dans le domaine médical, en

utilisant la technique extraction des motifs fréquents, le processus est résumé dans le schéma

de la figure 4.4.

e Premierement le décideur saisit ses informations de profil pour créer un nouveau profil

d’utilisateur. Ces données seront enregistrées dans la base de données.

e Apreés elles seront exploitées pour classer ce profil selon des clusters des décideurs créés

par un

clustering.

e D’autres données médicales seront appelées pour appliquer sur eux le processus

d’extraction des motifs fréquents.

e Les résultats des deux opérations (le clustering et 1’extraction des motifs fréquents)

seront utilisés pour faire une classification. Cette classification appelle un modele qu’on

déja crée avec un apprentissage supervisé des cas précédents.

e Lesrésultats de tout ce processus sont des motifs fréquents orientés besoin décideur.

Toutes ces étapes seront détaillées par la suite.
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Figure 4.4: Schéma explicatif de processus d'extraction des motifs fréquents orienté besoin

de décideur.

Dans I’optique des méthodes d’exploration qui permettent d’aider le décideur dans sa
prise de décision, il est souhaitable que fournir des connaissances claires, justifiées, expliquées
et compréhensibles. Dans notre cas, il s’agit d’une extraction de motifs fréquents basé sur des

données médicales.

Avant d’entamer notre travail d’extraction des motifs fréquents dans le domaine
médical, nous citons quelques arguments qui servent comme |’atout de motivation pour

[’utilisation de ses derniers :

e Les données médicales traitées concernent a la fois des attributs qualitatifs et
quantitatifs, ce qui justifie les étapes de discrétisations pour obtenir des contextes
booléens.

e Ces données sont volumineuses, ses caractéristiques posent de nombreux problémes
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e La fouille de ces données médicales poursuit un but d’exhaustivité des connaissances
découvertes. A la différence des techniques statistiques, ce ne sont pas seulement les
tendances globales des données qui sont recherchées mais également des propriétés

locales qui concernent un petit nombre d’objets.

On prend en considération ces arguments et avec la numérisation des données des différents
services hospitaliers, les praticiens ressentent le besoin de croiser les informations issues de ces
différents services afin d’en déduire de nouvelles informations qui leurs permettront de

diagnostiquer des cas qui présentent certaines complexités.

Le Data Mining est basée sur cette optique de croisement de I’information et
d’extraction de nouvelles connaissances. Cela consiste a combiner plusieurs méthodes des

différentes phases du processus de Data Mining.

Notre probléme décisionnel ¢’est la surcharge des patients dans un ou bien des services,
ces services n’ont pas la capacité de prise en charge de tous les patients. Ainsi que les rendez-
vous sont tres loin. Cela oblige les clients (patients) a chercher d’autres concurrents (hopitaux

ou bien cliniques) pour prendre ses soins et I’organisation hospitaliére va perdre ses clients.

Nous avons choisi dans notre travail les informations qui ont un impact sur 1’objectif
décisionnel et qui nous donnent des connaissances utiles. Ces connaissances peuvent influencer

la décision :

L’objectif décisionnel dans notre cas d’étude est de sélectionner :

e Les services qui souffrent de surcharge, donc la solution et d’agrandir ces services.

e Les services qui n’existent pas dans ’organisation hospitaliére et qui ont beaucoup de
demande (date de rendez-vous =loin), la solution est de construire un nouveau service.

v" Pour répondre a notre objectif, nous devons mentionner les risques liés aux problemes

décisionnels, d’un coté positif (opportunité) ou bien négatif (danger)
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v Le décideur est le directeur général de I’hopital, c’est lui qui peut prendre la décision.
Dans ce cas, il faut identifier :

e Son expérience : S’il a rencontré une situation pareille dans sa vie.

e Forme de présentation des résultats : comment le décideur veut voir ses résultats.

e Sestraits de personnalité : Quelle est la personnalité du décideur, en se basant sur le test
MBTI.

e Ses préférences : Par exemple contrdler le monopole de la région.

e Ses formations : quelles sont les formations acquises par le décideur.

a décision est prise pour faire une modification sur I’organisation (ajouter ou bien éclater un
Lad t f: dificat r t t b lat

service) donc on est besoin de bien savoir :

e Lastructure : Les services qui existent.

Les ressources humaines, financieres et matérielles pour notre objectif décisionnel.

L’environnement a une influence directe ou indirecte sur la décision, donc il est utile de

connaitre :

e Client avec toutes ces informations : dans notre cas d’étude le client est le patient.
e Fournisseur des produits médicaux ou bien matériels.
e Produits de substitutions : les services fournis par d’autres concurrents.

e Concurrents : les autres cliniques ou bien d’autres hopitaux avec la distance de chaque
concurrent.

e Entrant potentiel : ¢’est le risque d’avoir des nouveaux concurrents.
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Figure 4.5: Modele de personnalisation adapté au domaine médical.




Nous avons utilisé la méthode d’extraction des motifs fréquents pour extraire les

services qui rencontrent les problemes cités, Cette extraction est faite par 1’algorithme Apriori.

Nous avons choisi comme ensemble des items {service, signe et date de rendez-vous} :

Les services (item1): sont les services qui existent dans 1’hopital.

Signe (item2) : sont les signes de la maladie traitée dans un service ou bien qui vont la
traitée dans le rendez-vous.

Date de rendez-vous (item3) : sont les rendez-vous fixés pour le patient est classés selon
trois catégories (proche, loin, abandonner) :

Proche : les dates sont moins de deux mois.

Loin : les dates sont entre deux mois et six moins.

Abandonner : les dates sont plus de six mois.

Nous avons utilisé ces items pour modéliser notre probléme et nous permettre d’extraire les

services qui ont une surcharge, I’exemple est montré dans le tableau 4.1.

Tableau 4.1 : Exemples des transactions.

items | Item 1 Item 2 Item 3 | Nombre Il'y a un probleme ?
d’apparition
T1 Gynécologie Fibromes A 27 ?
utérins
T2 Ophtalmologie | Uvéite A 4 ?
T3 Néphrologie Insuffisance A 3 ?
rénale
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Le nombre des profils des utilisateurs est tres grand, donc nous créons des groupes de
Clusters qui ont les mémes caractéristiques, et pour se la nous avons utilisé la méthode de

clustering de Data Mining, et nous avons choisi I’algorithme de k-means avec un choix de cing

clusters. Les résultats sont affichés dans la figure suivante.

Final cluster centroids:

Clustert

Recribuce Pull Data 0 l 2 i {

(422.0) (110.0) (70.0) (8¢.0) (56.0) (50.0)
Hom arr Hopital (linique Hopital Hopital Hopital Hopital
Tone _arr SORM 208U SO 1084 b SORM
1D preferences 1 10 12 1 1 10
1D formation 2 2 2 1 1 2
1D persomalite § 10 13 z 5 §
10 opp { i 2 l i {
1D danger 3 4 { 3 i {
Hom Objectif Cuveir_Un Fouvesu Service Ouvrdr Tn Nouveau Jervice Rgrandir Tn Service Quveir Un Nouveau Jervice Ouvrir Un Nouveau Service Quvrir Tn Nouvean Jervice
1D problene 9 3 1 5 i 9
1D service 10 10 1 1 1l 10
10 budges 3 i 2 i i 3
10 humain 1 £ 1 1 12 1
suffisance materiel 0t i} 00t il 1o 0t

Figure 4.6:Résultats de clustering.

Apres I’extraction des motifs fréquents et le clustering des profils des décideurs on veut
faire la relation entre les deux résultats précédents pour répondre a la question «L’itemset est-

il intéressant ou non.

Dans notre travail, nous avons proposé un formulaire qui contient les itmsets sur les
lignes et les clusters sur les colonnes, et pour remplir la classe (Opinion), sa valeur prend deux

cas (I : Intéressé, N : Non intéressé), I’exemple de formulaire est montré dans le tableau 4.2.
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Tableau 4.10:Exemple du formulaire.

Itemset C1 C2 C3 C4 C5
Itemset 1 I/N I/N I/N I/N I/N
Itemset 168 I/N I/N I/N I/N I/N

Un sondage des gens du domaine médical a été fait pour remplir un formulaire. Ce
formulaire représente la classe “Opinion” qui prend en considération les parametres de chaque
Cluster (Personnalité du décideur, Son objectif, les risques ... etc.). La description de chaque
Itemset associe a ces Clusters détermine le cas s’il est intéressant ou pas intéressant. Un schema

explicatif de classification avec NaiveBayes est montré dans la figure suivante.

Motif fréquent Profil

d'utilisateur

interessent Fas

interessent

Figure 4.7 : Le réseau NaiveBayes qui représente le modéle de connaissances de décideur.
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Exemple d’une ligne de remplissage :

e Itemset : INDICE_DATE=L.CODESERV=8 qui signifie que les dates des RDV sont

loin dans le service de la gynécologie.
e Auvec le Cluster (C1) :

Le décideur a des préférences pour que tout le monde a une accessibilité aux soins
(ID_preference =10), et une personnalité de type : (ISFJ- le Défenseur) qui est une
personnalité des gens qui sont ouvert au changement, curieux et qui sont logique dans

leurs prise de décisions.

Ce qui nous donne un Opinion = | (Intéressant) par son objectif qu’il est d’ouvrir un nouveau

service.

Une fois les cases “Opinion” sont toutes remplies, I’algorithme d’apprentissage supervisé
(NaiveBayes) est lancé pour créer notre modele de connaissances de décideur. Le choix de
I’algorithme NaiveBayes a été fait apres une comparaison empirique entre plusieurs
algorithmes de classification. Cette comparaison a monté que NaiveBayes a la meilleure

précision. (Pour plus de détails, voir chapitre 5)

Dans ce chapitre, nous avons illustré la modélisation du profil d’un décideur et les
approches utilisé pour I’extraction des itemsets fréquents, ainsi que ’utilisation de I’aspect de
la personnalisation pour la classification. Le chapitre suivant est consacré a démontré

I’efficacité de ces méthodes graces aux résultats obtenus.
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Tests et validation




Nous avons utilise :
» Un ordinateur portable Sony_Vaio avec les caractéristiques suivantes :
e 4GORAM
e 4096 MBytes DDR3
¢ Nvidia GeForce 410M GPU
e Intel (R) Core (TM) i5-2450M CPU @ 2.50 GHz
e Systéme d’exploitation : Windows 10 de 64-bit

Java 8 est la derniére version de Java et offre de nouvelles fonctionnalités, des performances
accrues et des corrections de bug pour améliorer I'efficacité de développement et d'exécution
des programmes Java. La nouvelle version de Java est d'abord mise a disposition des
développeurs afin qu'ils disposent du temps adequat pour effectuer les opérations de test et de
certification. [74]

<<€

>Java8

L'EDI NetBeans est un environnement de développement - un outil pour les programmeurs
pour écrire, compiler, déboguer et déployer des programmes. Il est écrit en Java - mais peut
supporter n'importe quel langage de programmation. Il y a également un grand nombre de
modules pour étendre I'EDI NetBeans. L'EDI NetBeans est un produit gratuit, sans aucune
restriction quant a son usage. [75]
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https://netbeans.org/features/ide/index.html

L'environnement de base comprend les fonctions générales suivantes :

« Configuration et gestion de l'interface graphique des utilisateurs,

e Support de différents langages de programmation,

« Traitement du code source (édition, navigation, formatage, inspection),

e Fonctions d'import/export depuis et vers d'autres IDE, tels qu'Eclipse ou JBuilder,
e Acces et gestion de bases de données, serveurs Web, ressources partagées,

e Gestion de taches (a faire, suivi...),

o Documentation intégrée
7
- NetBeans
N

Microsoft SQL Server, aussi appelé « SQL Server » ou parfois plus simplement
« MSSQL », est un systtme de gestion de base de données relationnelle développé par
Microsoft. [76]

Version : SQL Server 2008 R2 (nom de code Kilimanjaro)

SQL Server gere donc, comme la plupart des autres SGBDR du marché, différents types de

fichiers, dans notre cas on a restauré une BD sauvegardé de type « .bak »
Ceci se fait a I'aide de la commande BACKUP :

RESTOREDATABASE Testel FROMDISK=N'D:\BACKUP\Test1.bak'
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\
Microsoft®

L Server
1.2.4. Weka 3.8

Weka est une collection d’algorithmes d’apprentissage automatique pour les taches
d’exploration de données. Il contient des outils pour la préparation des données, la
classification, la régression, le regroupement, I'exploration de régles d'association et la

visualisation. [77]. Weka est un logiciel open source distribué sous licence GNU General Public
License.

G Weka
Machine learning software
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Chaque nouveau décideur devra entrer ses données personnelles ainsi que les données de

son environnement, son objectif décisionnel, ses préférences et ses problémes.

Ajout d'un Decideur

Informations Personnelles Informations d'emploi

Nom: Poste Actueil:

Prenom: Statue: | Contrat Plein 3

Sexe: () Homme () Femme Salaire:

Date de Naissance: A

Contact
Willaya: |1-ADRAR v
Telephone:
IIp: sl
Email:
Traits de personnalités Formation
| % Complettez le Formulaire | EtSaisissez Votre type de personnalité ici () Universitaire () Stages Pratiques
Opérations
| [ sauvegarder ) | ki Sorie | | Completiez les informations | | Retour au menu |

Figure 5.10: Fenétre de saisie informations personnelles.

Pour les traits de personnalité¢, on a opté pour I'utilisation MBTI qu’il est 1’outil

d'évaluation psychologique déterminant le type psychologique.

Le test MBTI permet de décrire la personnalité de facon dynamique et détaillée, avec un langage

simple permettant de donner un nom a des phénomeénes insaisissables.
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Pour ce cas on a utilisé I’outil en ligne « https://www.16personalities.com » Pour obtenir

une description concréte et exacte de la personnalité du décideur basée sur des atouts

scientifiques, un exemple des résultats est montrer dans la figure 5.2.

Votre type de personnalité est : Espric
8% —
Défenseur
Energie
ISFJ-T

INTUITIF
Nature
43% I 57 %

SENTIMENT

Tactique

Identité

75%
PRUDENT

Vos preferences:
[} Informatisation des dossiers medicaux
[ | Partage des taches

[ | utilisage des donnees medicaux dans des statestiques

[ ] Accessibilite aux soins

Selectionnez vote objeddif. [Agran dir_Un_Senvice | 'J

[Dppor‘[unité: Affect pour le se... |'J

[ Retour J[ Suivant J [ Terminer J

Figure 5.12: Fenétre de saisie objectif et préférences.
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5

Environnement Externe ; Environnement interne

Type d'établissement concurrent Clinigue ¥ Nom detablissement actuel:

Distance du plus proche concurrent: | S0KM v Mom du Service de travail:

Problémes lies 4 la prise de decision:

|_| RDV depassez
— o : Retour

] Manque détanlissement médical dans 1a region

|__| augmentation du nombre des patients Terminer

/] Manque du personnels

|| Manque du materiels

Figure 5.13: Fenétre de saisie environnement et problémes.

Apres avoir saisie les informations de profil décideur, ses informations sont stockées
dans la base de données. A 1’aide d’une vue matérialisé figure 5.5 on récupere le fichier des

profils ~ décideurs entré, a fin de les classé dans des clusters.

Fuplorteu dotjets v 1 XS0l Querytsq-D.ER2PFE s 520° >
v e :
Se connecter~ 3 guse pfe A

SELEcT
| [ Tables systéme A o
@ 3 dooaffectation medeci
@ 3 doodanger
@ 3 dbo.decidewr
@ 3 dbofinance
@ 3 dboformation
@ 3 doofournisseur
@ 3 doohopital
@ 3 dbohumain
m 3 dbolt
@ 3 dbomateriel
5 = dbonouveau s
@ 3 doo.objectf

@ & dbo.Opportunite . . - v
@ 2 doopatient < >
@ 2 doopersonnalte 0 Rt Mesges
7 3 dbopreference = =
2 dheseblre Nom_ar  Zone_ar |0 preference |0 fomation  0_personnaite 10_opp 10 danger Nom_Cbjectf D probleme  1D_senice 10 budget 1D_humain  suffisance materel A
H |
f 243 Ciige 2000 10 1 I 4 4 Quvir_Un_Nowveau_Senvice 5 0 3 1 oul
@ 3 dooessource
244 Hoptal  Skm 10 1 I 4 4 Quvir_Un_Nowveau_Senvice 5 0 3 1 oul
@ 3 dhoisque
3 3 dhoSdle 245 Ciige 5km 19 1 1 4 2 Quvir_Un_Nouveau_Service 4 n 1 1 oul
9 3 dbosenice M6 Cige Skm 3 ! 1 ] 1 Quvir_Un_Nouveau_Senvice 4 B 1 1 il
9 3 dooTob Decideur M7 Hoptdl  SKM 16 1 5 3 3 Quvir_Un_Nouveau_Senvice 6 1l ] 8 HON
5 01 Vi U Hoptal  SKM 16 1 5 I 3 Quvir_Un_Nowveau_Senice 6 1l ] 8 HON v
v
(T y | becuiondrequte e | DESTOR SLAOSUISOLSERVER...| 52 P | Q00000 | 2 g

Figure 5.14: Vue matérialisé des profils décideurs
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Une fois le fichier de la vue est fait, on utilise 1’algorithme k-means de 1’apprentissage non
supervisé pour faire le clusturing. Ca nous permet de regrouper les profils dans cing clusters
C1, C2, C3, C4 et C5, les résultats sont montrer dans les figures 5.6 et 5.7.

&) Weka Explorer - [} X

Preprocess T Classify I Cluster TAssomate T Select atfributes T Visualize ]

l Cpenfile | l Open URL... | l Open DB... | l Generate... | [ Undo | [ Edit... | [ Save...
Fiiter
Choose | None Apply |
Current relation ~ Selected attribute
Relation: clust_final Aftributes: 13 Name: ID_probleme Type: Nominal
Instances: 422 Sum of weights: 422 Missing: 0 {0%) Distinct: & Unique: 0(0%)
Attributes Mo | Label | Count | Weight
f : 11 28 280 i
2 2 g 8.0
{ All | l Mone | [ Invert | { Pattern | 3 3 52 520
4 4 32 320
Mo. | | Name 5 5 208 208.0
1 ] Nom_arr a 66 52 520
2 ] Zone_arr T 0 0.0 v

3 ] ID_preferences
4 @ ID_formation . Class: suffisance_materiel (Mom) "h Visualize All |
5 (] ID_personnalite \
6 ] 1D_opp
7 o 1D_danger
3 (] Nom_Objectif
| o@D proveme
10 (] ID_senice
11 ] 1D_budgat
12 ) 1D_humain
13 V] suffisance_materiel v

52
Remave
( ‘ " 32 32
— 0 W

Status

0K . Log ‘ wxu

Figure 5.15: Profils des décideurs implémentés sur Weka.
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&) Weka Explorer - [m] X
[ Preprocess [ Classify | Cluster | Associate l Select attributes T Visualize W
Clusterer
| Choose | SimpleKMeans -init 1 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25 -2 -1.0-N 5 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last' -1 1000 -nurm-slots 1-5 10
Cluster mode Clusterer output
(8) Use training set Iy
r
() Supplied test set Clusters
a 1 2 3 4
() Percentage split (110.0) (70.0) (96.0) (96.0) (50.0)
(U Classes to clusters evaluation
Clinique Hopital Hopital Hopital Hopital
208M SORM LOEM SKM SOEM
[ store clusters for visualization 10 12 1 1 10
2 2 1 1 2
| tribut 10 13 2 5 5
| gnore attributes 4 2 1 3 4
1 4 3 3 4
| Start J Quvrir_Un Nouveau Service Agrandir Un Service Quvrir Un Nouveau Service OQuvrir Un Nouveau Service Cuvrir Un Nouveau Service
Resuit list (right-click for options) 5 L 5 3 5
10 1 14 11 10

12:15:21 - SimpleKMeans 3 2 3 3 3

g - [ 1 1 12 1
12:16:35 - SimpleKMeans ot ouL HOW NON oling

seconds

¥ e

Status

oK o]

Figure 5.16: Résultat du Clusturing.

On a comme resultats cing clusters avec des parameétres de décideurs propres a chaque

catégorie de ses cinq clusters.
2.2

Pour cette étape, on a sélectionné les données a utiliser pour 1’extraction des connaissances
répondant a 1’objectif décisionnel choisi qui est I’éclatement des services. Ces données sont les
RDVs programmeés pour chaque médecin qui appartient a un service, ainsi que les symptémes

de la maladie enregistrées dans ses services, comme montrer la figure 5.8.
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% I dboPLANNING
@ 1 dboPRELEVEMENT v
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L
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0 I dboSERVICE
5 O dbosEeE
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A dn AN 2 FrvmenT Y| i
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Figure 5.17: Vue matérialisé des données qu’on va les extraires.

On utilise « Apriori » qui est I’algorithme d’extraction des itemsets fréquents avec un MinSupp
=0.2. On obtient (168) Itemsets fréquents de taille 1 figure 5.9, taille 2 figure 5.10 et taille 3

figure 5.11 et la figure 5.12 montre la dispersion d’itemsets fréquents.

o Weka Explorer

[ Preprocess T Classify T Cluster Tr\ssuc\a{e T Select attributes T Visualize ]
Associator

Choose | Apriori-1-M500-T0-C0.8-D005-U1.0-M02-5-1.0-c-1

Associator output
Start |

Result list {right-clic... Nurber of cycles performed: 20

12:19:13 - Apriori Generated sets of large itemsets:
12:19:23 - Apriori
12:19:29 - Apriori
12:19:39 - Apriori Large Itemsets
12:19:46 - Apriori INDICE_DATE=F &
12:19:56 - Apriori

12:20:06 - Apriori

Size of set of large itemsets L(l): 44

12:20:51 - Apriori

DESERV=11
DESERV=12
DESIGNE=1
DESIGNE=2
DESIGNE=3
DESIGHE=4
DESIGHE=5
DESIGHE=&
CODESIGNE=10 4

Figure 5.18: Itemsets de taille 1.
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& Weka Explorer — [m] x
[ Preprocess | Classify | Cluster [ Associate | Select atinoutes | visualizs |
Associator

| Choose |Apriori-1-M500-T0-C0.8-00.05-U1.0-M0.2-5-1.0-;-1

Associator output
| stan |
Resuit list {right-clic... CODESIGNE=57 4 ;
CODESIGNE=9% 41
12:19:13 - Apriori CODESIGNE=107 4

12:19:23 - Apriori
12:19:29 - Apriori
12:19:39 - Apriori

Ed

S5ize of set of large itemsets L{2): B

Large Itemsets L(2):

12:19:46 - Apriori TNDICE_DATE=P CODESERWV=1 33
12:19:56 - Apriori INDICE_DRTE=F CODESERV=€ 4
12:20:06 - Apriori INDICE_DATE=F CODESERV=S 25

12:20:51 - Apri INDICE DATE=F CODESERV=11 13

INDICE DATE=P CODESERV=12 20
INDICE_DATE=F CODESIGNE=14
INDICE_DATE=F CODESIGNE=23
INDICE DATE=F CODESIGNE=33
INDICE DATE=F CODESIGNE=35
INDICE_DRTE=F CODESIGNE=5%
INDICE DATE=L CODESERWV=1 33
INDICE DATE=L CODESERV=6 4
INDICE DATE=L CODESERV=3 45
INDICE DATE=L CODESIGNE=14 9
INDICE_DATE=L CODESIGNE=23 &
INDICE_DATE=L CODESIGNE=33 9
INDICE DATE=L CODESIGNE=35 9
INDICE DATE=L CODESIGNE=9% 9
INDICE DATE=2A CODESERV=2 10

oo ;o

Status

OK

AT

[ )

Figure 5.19: Itemsets de taille 2.
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Associator output
| Start |
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Size of set of large itemsets L(3): 38
12:19:13 - Apriori
12:19:23 - Apriori Large Itemsets L(3):
INDICE_DATE=P CODESERV=
INDICE_DATE=P CODESERV=
12:19:39 - Apriori TNDICE_DATE=P CODESERV=
12:19:46 - Apriori INDICE_DATE=P CODESERV=|
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C =L COl V=8 CODESIGNE=2
12:20:51 - Apriori INDICE_DATE=L CODESERV DESIGNE=23

% CODESIGNE=14
8
8
8
8
INDICE DATE=L CODESERV=8 CODESIGHE=33
8
8
8
8
8
8
8

CODESIGNE=23
CODESIGHE=33
CODESIGHE=35
CODESIGHE=99

12:19:29 - Apriori

INDICE DATE=L CODESERV=8 CODESIGHE=35
INDICE_DATE=L CODESERV=8 CODESIGHE=3%
INDICE DATE=A CODESERV=% CODESIGHE=14
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INDICE DATE=A CODESERV=11 CODESIGNE=:
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INDICE_DATE=R CODESERV=11 CODESIGHNE=.
INDICE_DATE=R CODESERV=11 CODESIGNE=31
INDICE_DATE=A CODESERV=11 CODESIGNE=32
INDICE DATE=R CODESEEV=11 CODESIGNFE=74
Status
OK

Figure 5.20: Itemsets de taille 3.
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Figure 5.21: La dispersion d’itemsets fréquents.

a) Base de connaissances

Dans notre travail, On a proposé une valeur de classe (Opinion) pour Chaque Itemset
résultants d’Apriori dont la classe prend deux valeurs (I : Intéressé, N : Non intéressé) en
fonction des attributs de chaque Cluster du decideur. Dans notre cas, on a cinq clusters de
décideurs, et (168) Itemset fréquents.

Tableau 5.11: Les données d’apprentissage de modele de connaissance du décideur.

Itemset C1 C2 C3 C4 C5
Itemset 1 I/N I/N I/N I/N I/N
Itemset 168 I/N I/N I/N I/N I/N
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Le remplissage de ce formulaire tableau 5.1 a étais fait par un sondage des gens des
domaines médical, la classe opinion a étais remplis en prenant en considération les parametres
de chaque Cluster (Personnalité¢ de décideur, Son objectif, les risque ... etc). La description de
chaque Itemset associe a ces Clusters détermine le cas s’il est intéressant ou pas.

b) Création du Modéele d’apprentissage

On a utilisé 1’algorithme d’apprentissage supervisé (NaiveBayes) pour crée notre modéele
d’apprentissage supervisé qui représente le modéle de connaissances du décideur, les resutats

sont dans la figure 5.13.

Classifier

Choose |MaiveBayes

Test options _ Classifier output

() Usetraining set

() Suppliedtest set Time taken to build meodel: 0.03 seconds
J

@ Cross-validation Folds 10 === 3tratified cross-validation ===
=== Summary ===
() Percentage split
Correctly Classified Instances 615 T3.2143 %
l lare options... J Incorrectly Classified Instances 225 26.7357 %
Kappa statistic 0.4425
™ Mean absclute error 0.2896
| (Nom) Class [/ Root mean squared error 0.4857
. Relative absclute error 77.4101 %
Start Root relative sguared error 112.3449 %
Total Number of Instances 40

Result list (right-click for options)

=== Detailed Accuracy By Class ===

23:20:14 - bayes NaiveBayes

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area C(Clg

0,674 0,091 0,957 0,674 0,791 0,505 0,849 0,943 hig

0,909 0,326 0,480 0,909 0,628 0,505 0,845 0,670 I
Weighted Avg. 0,732 0,150 0,838 0,732 0,750 0,505 0,844 0,875

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
425 208 | a=1N

19 190 | b=1I ]

< J T

Figure 5.22: La Classification de la classe « Opinion » avec NaiveBayes.

On a opté pour cet algorithme aprés une comparaison qui a été faite sur la base de la précision
du modele genéré. Comme c’est montré sur les figures5.14 ,5.15 et la figure 5.16, le bayesNaive

est plus précis que les algorithmes : Arbre de décision J48 et Table de décision jRip.
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,926 0,489 0,864 0,986 0,921 0,639 0,930 0,975 H

0,531 0,014 0,925 0,531 0,875 0,639 0,930 0,839 I
Welghted Awg. 0,873 0,356 0,874 0,873 0,860 0,639 0,930 0,941

=== Confusion Matrix ===

Figure 5.23: Précision du NaiveBayes.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC ARrea FPRC Area Class
0,980 0,355 0,890 0,560 0,524 0,664 0,530 0,574 )
0,641 0,040 0,343 0,841 0,728 0,664 0,930 0,833 I
Weighted Rvyg. 0,881 0,279 0,878 0,881 0,875 0,664 0,930 0,939
Figure 5.15: Précision du jRip.
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FFP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
1,000 1,000 0,751 1,000 0,858 ? 0,457 0,750 i)
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,487 0,248 I
Weighted Awvg. 0,731 0,751 ? 0,751 2 ? 0,487 0,825

Figure 5.16: Précision du J48.

Voila, maintenant que le modele est créé, en peux entamer les tests.

Dans cette phase de notre travail, nous avons introduit des nouveaux critéres de sélection,
pour cerner mieux notre objectif et ensuite orienté la prise de décision. Nous avons inclus une
nouvelle table “hotelerie” Qui contient les informations sur la gestion d’hotellerie de 1’hopital,
les services de 1’hopital avec 1’état de disponibilité des salles pour chaque service. Ce type de
connaissance n’existait pas dans le mod¢le d’apprentissage créer dans 1’étape précédente de
notre travail. Ce modele va générer automatiquement de nouvelles connaissances qui seront

exploitées par la suite dans I’extraction des motifs frequents.
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Explorateur d'objets v I X /| S0LQuery27sql- D..2.test1 (sa (ST SQLQuery26isgl - .VERZPFE fsa (53]) | SOLQuery25.sql-..VERZPFE (sa (55)) | SOl Query2ésql - .. VERZPFE (s3 (52) |

Se connecter+ 8] 3 uee tﬂt%; . e
select distinct RIV.INDICE DATE,

3 dbo DOSSER A

1 dboDOSSIER ANALYSE

21 dboDOSSIER_PATIENT

1 dboDOSSIER PRELEV

1 dbo.DOULEUR

21 dboDROITS_GROUPE

21 dbo ENCAIS_ MEDECIN

21 dbo ENCAISSEMENT

21 dooENTREPRISE

21 dbo £TABLISSMENT <

SIGHE.DESCSIGNE, Hotelerie.Statue_place, SERVICE.CODESERV

from RIV

MEDECIN on RDV.CODEMED = MEDECIN.CODEMED
SERVICE on MEDECIN.CODESERV = SERVICE.CCDESERV
SIGNE on SERVICE.CODESERV=SIGNE.CODESERV
Hotelerie on Hotelerie.CCDESERV=SERVICE.CODESERV

] doEXAMEN 3 Résutls [y Messages
[ dbo. EXAMEN_BIOLOGIC
INDICE_DATE  DESCSIGNE

] dbo.EXAMEN_RADIOLOY Statue place  CODESERV

1 dhoFACTURE 9 L maux de dos Occupe ]
= dboFEUILLE % L IMémaragie phanyngée Vide 1
= dbo FIEVRE % L pette ou gain de poids Qceupe )
1 dbo.FONCTION_DISPON m oL Trouble de a voix Vide: 1
(51 dbo.HORAIRE_TRAVAIL n e Mfection des organes génitaux  Occupe [
=] dbo HOSPITALISATION m e Mfection des seins Qccupe &
[ dbo HOSPITALISATION wm p Amaigrssement, pere d'appétt  Occupe 1
(3 dboHotelerie mp ballornement auniveau del..  Occupe 1
(31 doo INTERVENTION 0w P Conjoncivite Occupe 1
3 dbo LES UNITES s P Déchiure éfnieme Occpe 12
=l db”‘UGNE-MED‘CAME’\V 1w _p Des paunigres aonflées Occune 11
o P T

< > @ Exécution de requéte réussie.

DESKTOP-S54ASU\SOLSERVERD.. | 2 57) | test | 000000 | 165 fignes

v

Figure 5.24: Vue matérialisé des données a utiliser lors de cette extraction.

On exécute toujours I’algorithme « Apriori » avec un MinSupp de 0.1, on obtient les (20)

Itemsets fréquents.

[ Preprocess T Classify T Cluster T »\ssodateT Select attributes T Visualize ]

Associator
-

l Choose J|ApriDri—I—N 10-TO-C08-DOOS-U1T.0-M0O1-5-1.0-c-1

Associator output

Start

Stop

Result list {right-clic... Size of set of large itemsets L{l): 8
P —

Large Itemsets L{l):
INDICE DRTE=P &5
INDICE DRTE=L 42
INDICE DRTE=A 58
Statue_place=0ccupe 73
Statue_place=Vide 52
CODESERV=1 &6
CODESERV=11 2§
CODESERV=12 20

Size of set of large itemsets L{2): 10

Large Itemsets L{2):

INDICE DRTE=P Status_place=0ccupe 32
INDICE_DATE=F Statue_place=Vide 33
INDICE DRATE=F CODESERV=1 33

INDICE DATE=L Statue_place=Vide 33
INDICE DATE=L CODESERV=1 33

INDICE DATE=A Statue place=0ccupe 32
INDICE DATE=A Statue_place=Vide 2@
Statue_place=0ccupe CODESERV=11 2@
Statue_place=0ccupe CODESERV=12 20
Status_place=Vide CODESERV=1 &§

Size of set of large itemsets L({3): 2
Large Itemsets L({3):
INDICE DRTE=P Statue_place=Vide CODESERV=1 33

INDICE_DATE=L Statue_place=Vide CODESERV=l 33

Best rules found:

Status

OK

Figure 5.18 : Itemsets pour le test.

Log
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On utilise notre modele d’apprentissage déja généré pour voir parmi les quelles d’entre

ses itemsets sont Intéressants pour un profil de décideur choisis.
Pour ce test, on tire deux profils parmi les cing (C1 et C2):

Pour le Profil C1:

Time taken to build model: 0 seconds

=== Predictions on test set ==

inst# actual predicted error prediction
1 1:7 1:H 0.5
2 1l:72 2:1 0.881
3 1:72 2:1 0.5881
4 1:72 1:H 0.832
3 1:72 1:H 0.832
& 1:72 1:H 0.87
7 1:72 1:H 0.87
2 1:2 1:H 0.87
g 1:7 1:H 0.g32
10 1:7 1:¥ 0.832
11 1l:72 1:H 0.583
12 1l:72 1:H 0.832
13 1:72 1:H 0.832
14 1:72 1:H 0.832
13 1:72 1:H 0.832
1l& 1:72 1:H 0.832
17 1:2 1:H 0.g32
1z 1:2 1:H 0.g32
15 1:7 1:H 0.g32
20 1:7 1:¥ 0.832

=== Evaluaticn on test set ===

Figure 5.19: Prédiction classe pour C1

On remarque que parmi les (20) itemsets, il y a que deux itemsets (2 et 3) qui sont intéressant
pour ce type de profils du décideur qui appartient C1.

Les instants qui sont intéressant, sont ceux avec des Rendez-vous loin ou abandonné.

Pour le Profil C2
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Time taken to build model:

=== Predictions on test set

inat#

LY I s I I = PR I L7 oS I

1

L]

=
[

—
—
[ e S e R e N T e e e e e e

actual
1:

:?

2

[0 TS T TS RS |

]

U R T

[

[0 TS TR TS IS |

]

predicted error prediction

1:H

R R R R R N A A R S R ST R R S T
HHH H HHH H H S H H H H H H H H H

=== Evaluation on test set ===

Figure 5.20: Prédiction classe pour C2

0.01 seconds

. 6595
L5358
. 535
.35
.55
. 508
. 508
. 208
.35
.35
. 695
.55
.55
.25
.35
.35
.55
.55
.35
.35

Pour les décideurs qui ont un Profils C2, les Itemsets qui ne les intéressent pas sont ceux ou

il y’a une Date de rendez-vous Proche, le reste de ses Itemsets sont de type Intéressant.

Voici d’autre résultats de test pour d’autre Instances, pour voir si les résultats son correcte ou

pas.

On a opté pour (4) Itemsets dont chaqu’un est associé a un profil d’un décideur pour voir le

résultat de la prédiction.
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| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier

Choose |NaneBayes

Test options

\_J Use training set

(® Supplied test set Set...

(_) Cross-validation Folds

(_) Percentage split

l More options..

(Mom) opinion

-

Start

Result list (right-click for options)

10:17:19 - bayes.NaiveBayes

10:17:54 - misc.InputMappedClassifier
10:18:10 - misc.InputMappedClassifier
10:24:28 - misc.InputMappedClassifier

10:25:26 - misc.InputMappedClassifier

Status

0K

~ Classifier output
=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.misc.InputMappedClassifier -I -trim -W weka.classifiers.bayes.Naive
Relation: one_clustll
Instances: 240
Attributes: 3
Itemsets
decideur
opinion
Test mode: user supplied test set: 3ize unknown (reading incrementally
=== Predictions on test set ===
inst# actual predicted error prediction
1 1:2 2:T 0.55
2 1:2 1:N 0.5883
3 1:7 2:1 0.55
4 1:7 1:N 0.954
=== Evaluation on test set ===
Time taken to test model on supplied test set: 0.01 seconds
=== Summary ===
Total Number of Instances 0
Ignored Class Unknown Instances 4
< 7 "

Figure 5.21: résultats du test sur Weka.

Tableau 5.12: Exemple de test du modeéle.

)

1N

Log “ili?n x0

inst#

actuel

prédiction

taux de

prédiction

INDICE_DATE=L.Statue_place=Occupe,C2,? ?

0.55

INDICE_DATE=P.Statue_place=Vide,C4,? ?

0.983

INDICE_DATE=A.CODESERV=9.Statue_place= | ?
Occupe,C2,?

0.55

INDICE_DATE=A.CODESERV=12.CODESIGN | ?
R=40.Statue_place=Vide,C3,?

0.954

75



Le tableau en dessus, montre la prédiction de la classe (Opinion : Intéressant, Non

intéressant) pour chaque instance Itemset, profil d’un décideur.
L’INDICE DATE représente les RDV fixé pour une consultation donné, son définie par :

-L’indice P : pour les rendez-vous proche (moins de 2mois)
-L’indice L : pour les rendez-vous loin (entre 2 et 6 mois)

-L’indice A : pour les rendez-vous abandonné (plus de 6mois)

La Statue place représente I’information qui concerne la disponibilité de place dans un service,

elle prend deux valeurs : Occupe ou Vide.

Pour le CODESERYV c’est I’indicateur du service, par exemple :
CODESERV=9 indique le service d’Hématologie.

La méme pour CODESIGNE c’est I’indicateur du symptome d’une maladie, par exemple :
CODESIGNR=65 indique le symptome de Myopie.

INDICE_DATE=A.CODESERV=9.Statue_place=Occupe,C2,?

On veut savoir si I’itemset (INDICE_DATE=A.CODESERV=9.Statue_place=Occupe) avec le
profil de décideur de catégorie C2, est intéressant ou pas.
On a des RDV abandonné dans le service d’Hématologie (9) avec des places non disponibles

dans le méme service.

Et on voit les parametres du profil C2 qu’il s’agit de son objectif qu’il est d’Agrandir le
service et en se basant sur sa personnalité (Professeur) qu’elle se base sur la recherche
d’explications, batir des théories, a trouver des solutions. Il est organiser il préfere un

environnement structuré, ordonné et prévisible, qu’il peut le contrdler.

En méme temps imaginatif dans la recueille des informations abstraites et intangibles.
Avec une vision évolutive, que les Rdv dépassé I’empéche de réaliser, On voie bien que la
prédiction de la classe opinion qu’elle est de type (I : Intéressant) est une prédiction qui tient

la route dans le cas de cet profil C2.
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-Dans I’instance 2 du teste on a I’instance suivants :
INDICE_DATE=P.Statue_place=Vide,C4,?

Dans ce cas-1a, tous les RDV ont des dates proches, ainsi qu’une disponibilité des places dans

le service.

La prédiction de 0.983 pour la classe opinion (N : Non intéressant) est totalement justifier,

on voit I’objectif du profil décideur C4 qu’il est d’ouvrir un nouveau service.

-Dans I’instance 4 du teste on a I’instance suivants :
INDICE_DATE=A.CODESERV=12.CODESIGNR=40.Statue_place=Vide,C3,?

Des dates Abandonné pour les Rdv du service Ophtalmologie=12, dont la maladie est dus au
symptéme (40) : Rétinopathie diabétique.
Mais avec une Statue_place=Vide, ce qui signifie une disponibilité de places dans ce service.
La prédiction est (N : Non intéressant) Par L’ouverture d’un nouveau service qu’il est 1I’objectif

du profil C3.

Malgré les RDV dépassé, le modele de classification a prédit de 95.4% la valeur (N) pour la

classe opinion.

Il s’agit du parameétres Nouveau_arr ainsi que Zone Act qui signifiant les concurrents et leurs

placements par rapport au service étudie.

Dans ce cas en a un Hépital a 10KM de ce service, donc les résultats et si logique en
voyons le contexte d’un autre établissement proche ainsi que la disponibilité déja des places

dans ce service malgré les RDV dépassé.

A la fin, Ces résultats de tests sont logiques, mais malgré ¢a il pourrait y’en avoir d’autre

Itemset fréquents en fonction d’autre Profils de décideurs, qui vont apparaitre fausses.

Cela est di au mod¢éle d’apprentissage, qui ne contient pas beaucoup d’information (dataset
d’apprentissage contient 168 enregistrements), du coup plus le modéle englobe plus

d’information plus les résultats sont plus fiables.
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Dans ce chapitre nous avons présenté 1’environnement matériel et 1’environnement
logiciel, les different méthodes et algorithmes utilisé pour implémenter notre approche. On a
effectué des tests pour vérifier la qualité des résultats de notre approche.
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Conclusion Générale




L’extraction de connaissances a partir de données (ECD) est définie comme un processus
de découverte d’informations implicites, inconnues auparavant et potentiellement utiles a partir
de données. Néanmoins, ces connaissances peuvent étre utiles pour un utilisateur et non pour
un autre. C’est dans ce contexte que s’intégre notre travail. Plus précisément, on s’est intéressé
dans notre travail a I’extraction des motifs fréquents orientée besoin du décideur. La génération
d’un nombre important des motifs fréquents est parmi les caractéristiques de cette méthode, ce
qui il nous a poussé a la choisir comme étant une technique de Data Mining dans notre cas
d’étude.

Nous avons consacré le premier chapitre pour I’extraction des connaissances a partir de
données (ECD) et nous avons évoqué le processus d’ECD et ses étapes. Nous avons donné une
bréve description de technique de base de data mining qui sont relatives a ’analyse des données
et définie les deux type d’apprentissage (supervisé € et non supervisé€) qu’on a utilisée, a la fin

on a parlés sur le data mining dans le domaine médical et ses problemes.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons présenté 1’aspect de la personnalisation basé sur les
profils, nous avons aussi explicité quelques notions de la personnalisation et définit les profils

et leur techniques de construction.

Dans le troisieme chapitre, nous somme focalisé sur la technique d’extraction des motifs
fréquents on détaler les algorithmes fondamentaux de la technique et faire des comparaisons

pour objectif est de passer en revue les forces et les faiblesses de ses algorithmes.

A la fin, nous avons proposé un modele des besoins de décideur et nous 1’avons fusionné
avec I’extraction des motifs en utilisant des technique de data mining (apprentissage superviser
et non superviser) pour pouvoir d‘avoir des motifs fréquents orienter besoin de décideur. Nous

avons testé la solution pour voir sa fiabilité, mais il ny a pas un systéeme entierement parfait.
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Enrichir le mod¢le du décideur afin de couvrir plus d’informations qui ont une influence

sur la décision.

Donnée la capacité de voter aux les utilisateurs pour permettre a notre systéme
d’appondre plus.

Intégrer les données du modele de décideur a D’intérieur d’un des algorithmes
d’extraction des motifs fréquents afin de préfiltrer les motifs fréquents suivant les

contraintes de décideurs et générer que les motifs intéressants.
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