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Résumé L’ère actuelle est caractérisée par de gigantesques volumes de connais-

sances qui sont extraites de façon permanente du Web grâce à la robustesse d’outils in-

telligents, et plus précisément aux techniques de la fouille de données. Pour accélérer le

processus d’extraction de méta-connaissances de façon efficace, nous serons confrontés à

deux problèmes majeurs, à savoir :

- Comment fouiller cette masse faramineuse de connaissances de façon rapide et continue.

- Comment gérer le flux de connaissances produit constamment dans le Web sans avoir à

redémarrer le processus de fouille à chaque arrivée de nouvelles connaissances.

Pour résoudre le premier problème nous proposons deux approches de fouille de connais-

sances multi-niveaux, après avoir présenté tout un concept théorique pour l’extension de

la fouille de données à celle des connaissances. Pour le second problème, nous avons déve-

loppé trois approches de fouille de connaissances incrémentale, la première est l’extension

d’algorithme de fouille de données incrémentale, et les deux autres sont des approches de

traitement de paquets de connaissances d’une manière progressive. Par la suite, une étude

expérimentale est élaborée sur ces différentes approches afin de les comparer et d’en ex-

traire les plus performantes en matière de temps de calcul, et du taux de réussite de la

segmentation.

Une application fort intéressante consiste à projeter les résultats de ces travaux sur la tech-

nologie des agents cognitifs et de l’étendre au concept d’agents super intelligents. Dans ce

contexte il s’agit d’agents sensés recevoir des quantités faramineuses de connaissances en

une courte période pendant laquelle il leur est impossible de les exploiter. La solution ap-

portée est d’organiser leurs connaissances dans des clusters en exploitant les approches de

fouille proposées, afin de n’utiliser que les connaissances concernées dans le but d’engendrer

une nouvelle connaissance.

Mots clés : Fouille de données - extraction de connaissances à partir de bases de données

- représentation des connaissances - règle d’induction - fouille de connaissances - paradigme

incrémental - approches multi-niveaux - algorithmes génétiques.
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Abstract The era in which we live today is characterized by huge amounts

of knowledge that are extracted permanently from the web, tanks to the robustness of

artificial intelligence and especially to the techniques of data mining. To speed up the

process of extracting only the useful knowledge (called meta-knowledge), in an efficient

and continuous manner, we face two major problems ; the first one will be how to mine

this huge mass of knowledge quickly and effeciently, and the second is how to manage the

flow of knowledge which is constantly produced on the web without having to restart the

mining process from the beggining at each arrival of new knowledge.

To solve the first problem, we first present a theoretical concept for the extension of data

mining to deal with knowledge, followed by the proposition of two approaches of multilevel

knowledge mining. For the second problem, we will propose three incremental approaches

of knowledge mining, the first is an extension of an incremental data mining algorithm,

and the two other approaches are based on packet processing of knowledge in a progressive

manner. Thereafter, an experimental study will be applied to these different approaches

in order to compare them and select the most efficient in terms of computation time and

success rate.

A very interesting application would be to project the results of this study on the technology

of intelligent agents, and extend it to the concept of super intelligent agents. In this context

these agents will receive a huge amounts of knowledge in a short period of time during which

it is impossible to exploit it. A solution would be to organize their knowledge using the

approaches proposed of the knowledge mining to use only the relevant knowledge in order

to generate new knowledge.

Keywords : Data mining, knowledge extraction, knowledge representation, induction

rules, knowledge mining, incremental paradigm, multilevel approaches, genetic algorithms.
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Introduction

Avec l’évolution du Web, le monde actuel est caractérisé par de gigantesques volumes

de données. Grâce à l’intelligence artificielle et aux technologies de l’information, ce pro-

blème fait l’objet d’investigation avec notamment les techniques de fouille de données et

de l’extraction de connaissances.

Actuellement, même avec les techniques de fouille de données, le volume des connais-

sances extraites explose de façon exponentielle, et de manière continue, sans même savoir

si ces connaissances sont intéressantes et pertinentes ou non.

Pour répondre à cette problématique, il serait judicieux d’explorer un nouveau champ

sur la fouille de connaissances afin d’en extraire des méta-connaissances (des connaissances

de plus haut niveau).

A ce niveau, nous serons confrontés à deux problèmes majeurs à savoir :

- Comment fouiller cette masse phénoménale de connaissances d’une manière rapide et effi-

cace afin d’en extraire uniquement des méta-connaissances plus importantes et pertinentes.

- Comment gérer la continuité du flux de connaissances constamment en production sur le

web, sans relancer le processus de fouille à zero à chaque arrivée de nouvelles connaissances.

Pour résoudre le premier problème, on proposera d’abord un nouveau concept de fouille

de connaissances, en présentant de nouvelles préliminaires mathématiques pour les connais-

sances telles qu’une nouvelle mesure de similarité et de nouvelles formules de calcul du

centre de gravité dans l’ensemble des connaissances, dans le but d’étendre les approches

de fouille de données à celle des connaissances. Ensuite, et en se basant sur le paradigme

multi-niveaux, deux nouvelles approches de fouille de connaissances multi-niveaux sont

proposées afin de maitriser la grande masse de connaissances. La première est une appli-
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cation directe du principe multi-niveaux sur la fouille de connaissances, et la deuxième est

une hybridation avec une méta-heuristique.

Pour le deuxième problème, on fera appel à la méthode incrémentale, et proposera trois

approches de fouille de connaissances incrémentale. La première est inspirée directement de

la fouille de données incrémentale, et les deux autres se basent sur le principe de traitement

par paquet de manière progressive.

Par la suite, on réalisera des études comparatives sur les approches proposées, afin d’en

extraire les meilleures en terme de performance (taux de réussite, temps d’exécution).

Une application fort intéressante serait de projeter les résultats de l’étude sur la tech-

nologie des agents cognitifs et de l’étendre au concept d’agents super intelligents. Dans

ce contexte il s’agit d’agents sensés recevoir des quantités faramineuses de connaissances

en une courte période pendant laquelle il leur est impossible de les exploiter. Une solu-

tion serait d’organiser ces connaissances en utilisant les approches de fouille proposées,

afin de n’utiliser que les connaissances concernées dans le but d’engendrer une nouvelle

connaissance. Pour cela, on a organisé ce travail en sept chapitres :

Le premier chapitre introduit les approches et les techniques de fouille de données les

plus utilisées. Le deuxième chapitre présente le passage de la notion de données vers celles

des connaissances, ainsi que les différentes représentations de connaissances. Dans le troi-

sième chapitre, nous passons en revue les paradigmes de résolution qu’on a adoptés dans

ce travail, à savoir le paradigme multi-niveaux, et l’approche incrémentale. Le support

théorique conçu pour asseoir de la fouille de connaissances est présenté dans le quatrième

chapitre, en proposant une nouvelle mesure de similarité entre les connaissances de types

règles, ainsi que de nouvelles formules de calcul du centre de gravité. Les approches incré-

mentales et multi-niveaux pour la segmentation des connaissances de type règles d’induc-

tion sont décrites respectivement dans les chapitre cinq et six, avec des études d’évaluation

et d’expérimentation pour chacune d’elles. Enfin, dans le septième chapitre, nous expo-

serons une application de la fouille de connaissances multi-niveaux et incrémentale pour

la technologie des agents. L’idée est d’intégrer un module de fouille de connaissances sur

l’architecture d’un agent basé sur les règles d’induction pour obtenir un agent plus perfor-

mant et plus évolué appelé : agent super-intelligent. Ce dernier est comparé avec l’agent
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cognitif classique afin de montrer ses performance. Nous terminerons cette thèse avec une

conclusion et quelque perspectives.
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Première partie

État de l’art
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Chapitre 1

La fouille de données et l’extraction
des connaissances

1.1 Introduction

Ces dernières années, les technologies de l’information et de la communication (TIC)

ne cessent d’évoluer, tout en fournissant d’immenses vagues de données aux différentes

entreprises. De ce fait, de nouvelles approches d’extraction de connaissances sont nées.

Ces nouvelles approches, connues aussi sous le nom d’outils de KDD (KDD : Knowledge

Discovery in Data_bases) ont pour but d’extraire des informations cachées dans cette

grande masse de données. Ces informations sont très utiles pour l’aide à la décision, l’opti-

misation des requêtes... et sont aussi facilement compréhensibles par l’utilisateur [Fay96].

En analysant par exemple des données d’organismes de vente par correspondance avec ces

approches, il est possible de regrouper les clients selon certains critères, ce qui permettra

ensuite de limiter les coûts des « mailing », et de définir de manière plus précise pour

chaque produit ces clients potentiels.

Historiquement, les premières conférences internationales sur le concept de KDD ont été

organisés en 1995. Puis, grâce à l’évolution très rapide de l’intelligence artificielle, plusieurs

techniques de fouille de données dans le processus de KDD ont vu le jour notamment les

techniques d’apprentissage automatique, et les techniques de résolution des problèmes.

Dans ce chapitre, nous allons définir les principales étapes du processus KDD avec son

historique, suivi d’un passage en revue des principales techniques de fouille de données.
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1.2 Définition de l’exploration de données

S.Tufféry définit l’exploration de données, connue aussi sous l’expression de "fouille

de données", "prospection de données", "data mining", ou encore "extraction de connais-

sances à partir de données", « ECD » en français, « KDD » en anglais, comme étant un

ensemble de méthodes et techniques qui ont pour objet l’extraction d’un savoir ou d’une

connaissance à partir de grandes quantités de données, avec un processus automatiques ou

semi-automatiques [Tuf10].

Les méthodes de la fouille de données sont appliquées dans plusieurs domaines, on peut

citer par exemple : la gestion de la relation client, la maintenance préventive, sans oublier

la détection de fraudes, le domaine du marketing (comme les systèmes de création des

profils de clients pour cibler des clients potentiels), le domaine de la finance (minimisation

des risques financiers), la bio-informatique (analyse des génomes), le monde du Web (e-

commerce et détection d’intrusions .etc).

De plus, plusieurs logiciels de fouille d’exploration de données sont devenus populaires se-

lon leurs intérêts : SPAD, SAS, SPSS Clementine ,STATISTICA DATA MINER, IBM,

Inteligent Miner, TANAGRA, SIPINA, WEKA, et ORANGE [Kan11] [Rak03].

1.3 Histoire de l’exploration de données

Au cinquième siècle av. J.-C, le pharaon Amasis organise le recensement de sa popula-

tion provoquant ainsi une des premières collecte de données dans l’histoire de l’humanité

[JC10].

Au XVIIe siècle, en 1763, Thomas Bayes montre qu’on peut déterminer, non seulement

des probabilités à partir des observations issues d’une expérience, mais aussi les paramètres

relatifs à ces probabilités. En 1805, Legendre publie un essai sur la méthode des moindres

carrés qui permet de comparer un ensemble de données à un modèle mathématique.

Les années 1950 voient l’apparition de calculateurs encore onéreux et des techniques de

calcul par lots sur ces machines. Simultanément, des méthodes et des techniques voient

le jour telles que la segmentation, classification (entre autres par la méthode des nuées

dynamiques), une première version des futurs réseaux de neurones qui se nomme le "Per-
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ceptron", et quelques algorithmes auto-évolutifs qui se nommeront plus tard génétiques.

Dans les années 1960 les arbres de décision et la méthode des centres mobiles voient le

jour, ces techniques permettent aux chercheurs d’exploiter et de découvrir des modèles de

plus en plus précis. En 1969, Myron Tribus publie sont ouvrage : "Rational descriptions,

decisions and designs" [Tri69] qui généralise les méthodes bayésiennes dans le cadre du

calcul automatique, il le traduit en français par la suite en 1973 sous le titre "Décisions

rationnelles dans l’incertain". Une idée importante qui faut noter dans cet ouvrage est que,

parmi toutes les distributions de probabilité satisfaisantes aux observations (leur nombre

est infini), il faut choisir celle qui contient le moins d’arbitraire (donc le moins d’informa-

tion ajoutée), et en conséquence celle d’entropie maximale.

L’expression « data mining » avait une connotation péjorative au début des années 1960,

exprimant le mépris des statisticiens pour les démarches de recherche de corrélation sans

hypothèses de départ. Elle tombe dans l’oubli, puis Rakesh Agrawal l’emploie à nouveau

dans les années 1980 lorsqu’il entamait ses recherches sur des bases de données d’un volume

de 1 Mo. Le concept d’exploration de données fait son apparition, d’après Pal et Jain, aux

conférences de l’IJCAI en 1989 [PJ05].

Dans les années 80, « Data mining » étant sous la protection d ?un copyright, Gregory

Piatetsky-Shapiro employa l’expression "Knowledge Discovery in Databases" (KDD)[PS00].

Ensuite, dans les années 1990, viennent les techniques d’apprentissage automatique telles

que les SVM [Tuf10] en 1998, qui complètent les outils de l’analyste. Au début du XXIe

siècle, les grandes entreprises comme Amazon.com se servent de tous ces outils pour pro-

poser à leurs clients des produits susceptibles de les intéresser.

1.4 Les facteurs d’émergence du KDD

Dans le passé, le souci majeur des sociétés était de fournir une large gamme de produits,

plus large que celle de leurs concurrents, sans prendre en considération si ces produit

répondaient réellement aux besoin de leurs clients, à ce moment là, le modèle d’économie

était plutôt "orienté produit".

De nos jours, la concurrence est plus forte et les clients sont devenus plus exigeants. Dans

cet environnement moderne, les entreprises sont attendues à offrir les biens et/ou services
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qui répondent au mieux aux besoins du client, même les plus spécifiques. Nous sommes

ainsi passés vers une économie "orientée client". Pour mieux répondre à la demande du

client, la connaissance de son comportement est décisive, on fait illusion ici à la gestion de

la relation client connue par (Customer Relationship Management (CRM)).

D’un autre point de vue, et depuis l’apparition des bases de données dans les années

60, l’augmentation des capacités des solutions de sauvegarde fait exploser le volume des

entrepôts de données dans le monde. Une étude à estimé que sa taille double tous les vingt

mois [Kod96]. Cette évolution exponentielle a été confirmée dans une étude de l’université

de Californie de Berkeley qui fait état d’une augmentation de 114% entre 1999 et 2002 de

la quantité d’information produite annuellement sur disque dur dans le monde [LVD+00].

La question qui se pose naturellement à ce stade est de savoir quoi faire de ces données,

car leur collecte et leur maintenance ont malgré tout un coût, même modeste.

La figure1.1 montre bien cette évolution en terme de technologies et aussi en terme de

volume des données. Nous somme passés depuis les bases de données relationnelles dont la

taille atteignait quelques dizaines de gigaoctets, vers les entrepôts de données dont la taille

se calcule en plusieurs dizaines de téraoctets.

On remarque bien que l’étude schématisée à la figure s’arrête à l’année 2005. De nos jours

(année 2014) les grandes sociétés internationales sont passées au data-centers de plusieurs

dizaines de yotta-octets, sachant que :

1 yottaoctet (Yo) = 280 octets = 1 024 Zo = 1 208 925 819 614 629 174 706 176 octets.

1.5 Le processus de découverte de connaissances

Le processus de découverte de connaissances (KDD) connu aussi sous la nomination du

processus d’extraction de connaissances à partir d’un entrepôt de données est un processus

complexe, itératif, et parfois interactif (communication entre KDD et un expert) ; il est

découpé en cinq étapes : sélection de données, nettoyage et enrichissement de données,

codage de données, fouille de données, validation [HKP06], [MR05].

La figure1.2 présente l’enchainement de ces différentes étapes.

Avant de détailler chaque étape du processus d’extraction de connaissances, on donne

une petite définition sur les données.
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Figure 1.1 – Évolution de la taille des bases de données [ZR02]

Une donnée Les données sont représentées sous forme d’attributs et d’exemples, un

attribut est un descripteur qui permet de représenter une caractéristique d’un exemple.

Par contre un exemple est un ensemble d’attributs formant un individu, et l’ensemble

d’individus est la population à explorer.

Par exemple : soit le problème de E-commerce :

La population est l’ensemble des clients.

Un individu est un client.

Types de données Les données à fouiller peuvent être représentées selon plusieurs types,

on peut citer quelque uns : [Kan11].

- Numérique discrète : la valeur de la variable appartient à l’ensemble E (entier) ou N

(Naturel) (par exemple : l’âge d’un étudiant x est 18).

- Numérique continue : la valeur de la variable peut prendre une valeur dans R (par

exemple la moyenne d’un étudiant x est 11.36).

- Qualitative : avec ou sans relation d’ordre (par exemple :rouge, chaud,...).

- Binaire : la valeur peut prendre 0 ou 1 par exemple (0 signifie que l’étudiant est

ajourné, 1 s’il est admis).
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Figure 1.2 – Les étapes du processus d’extraction de connaissances à partir des
données[MR05]

- Chaînes de caractères : la filière de l’étudiant X est : « informatique » par exemple.

1.5.1 La sélection / préparation de données

La préparation des données consiste dans un premier temps à obtenir des données en

accord avec les objectifs que l’on s’impose. Ces données proviennent le plus souvent de

bases de production ou d’entrepôts.

Après cette première étape, ces données sont copiées sur une machine adéquate, pour des

questions de performance, mais surtout parce qu’elles seront exploitées (dans le cas des

entrepôts de données).

1.5.2 Le nettoyage et l’enrichissement des données

Ce traitement consiste à corriger les erreurs contenues dans les données afin de les

rendre plus fiables. La méthode la plus usuelle consiste à définir un espace compris entre la

moyenne et l’écart type et à exclure toutes les données se trouvant à l’extérieur de l’espace.

Souvent les données utilisées sont insuffisantes ; pour cela on est obligé de récupérer ou

d’acheter d’autres bases de données produites dans un autre lieu.
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1.5.3 Le codage de données

Il consiste à réaliser quelques traitements sur nos données afin de les rendre plus signi-

ficatives. Cette partie prépare les données à la fouille et les choix de codage sont particu-

lièrement guidés par le modèle de fouille utilisé. Il existe plusieurs techniques de codage

telles que :

1.5.3.1 Le regroupement

Certains attributs prennent un très grand nombre de valeurs discrètes. C’est typique-

ment le cas des adresses. Lorsqu’il est important de considérer ces attributs pour la fouille

de données, il est obligatoire d’opérer des regroupements et ainsi obtenir un nombre de

valeurs raisonnable.

1.5.3.2 Le changement de type

Pour certaines manipulations, comme les calculs de distance et les calculs de moyenne,

il est préférable de modifier les types de certains attributs. Par exemple, on peut convertir

la date de naissance en âge.

1.5.3.3 L’uniformisation d’échelle

Certaines données sont très élevées par rapport à d’autres, pour ne pas avoir des per-

turbations en exploration, les échelles seront uniformisées par exemple la variable "revenu"

est plus élevée que celle de l’ "âge". L’idée consiste à diviser les valeurs du revenu par un

entier x afin d’équilibrer les valeurs des attributs "âge" et "revenu".

1.5.4 La fouille de données

La fouille de données est le coeur du processus car elle permet d’extraire de l’information

sur ces données. Néanmoins, c’est souvent une étape difficile à mettre en oeuvre, coûteuse

et dont les résultats doivent être interprétés et relativisés.
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1.5.5 La validation

Cette étape consiste à valider le modèle d’exploration. Il existe deux modes principaux

de la validation : par expert ou automatique.

Pour certains domaines d’application (le diagnostic médical, par exemple), il est essentiel

que le modèle produit soit compréhensible. Donc ici l’expert qui est le médecin est appelé

à valider le modèle de fouille.

Dans le mode de validation automatique qui est utilisé souvent pour les problèmes d’ap-

prentissage, on divise nos données en 3 ensembles : apprentissage, test et validation.

L’ensemble apprentissage peut réellement générer le modèle d’exploration. L’ensemble de

validation permet de valider le résultat de l’ensemble apprentissage. Par ailleurs, l’ensemble

test permet de valider le modèle mais après la phase de fouille.

1.6 Les tâches de la fouille de données

A des fins d’exploration des tâches de fouille de données, on se situe dans un environ-

nement d’aide à la décision à partir de données. On suppose que de grandes quantités de

données sont disponibles. En général, ces données sont structurées et correspondent aux

enregistrements d’une table ou de plusieurs tables d’une base dédiée à la décision (Info-

centre ou entrepôt de données) [HKP06]. Nous allons présenter, dans cette section, les

tâches, i.e. les problèmes que l’on cherche à résoudre. Les tâches les plus connues de la

fouille de données sont schématisées dans la figure1.3.

1.6.1 La classification

C’est un processus qui permet d’organiser un ensemble de données en classes. Le but de

la classification est de former des groupes cohérents et isolés. Deux critères de classification

de données sont définis comme suit :

Critère de cohérence : il faut que les données partagent les même similitudes au sein d’une

classe.

Critère d’isolation : il faut que les classes soient aussi dissemblables que possible. Il existe

principalement deux types de classification, que nous discuterons dans ce qui suit.
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Figure 1.3 – Les tâches de la fouille de données [HKP06]

1.6.1.1 La classification supervisée

C’est une opération qui permet de placer chaque individu de la population dans une

classe parmi l’ensemble de classes déjà établies en fonction des caractéristiques de cet

individu. On peut la définir aussi comme étant l’opération qui consiste à examiner les

caractéristiques d’un objet et lui attribuer une classe, la classe étant un champ particulier

à valeurs discrètes. Des exemples de la tâche de la classification supervisée sont : attribuer

ou non un prêt à un client, établir un diagnostic, accepter ou refuser un retrait dans un

distributeur,...

Parmi les techniques utilisées : K plus proches voisins, réseaux de neurones, arbres de

décision [Die98].

1.6.1.2 La classification non-supervisée (Clustering en anglais)

Connue aussi sous le nom de segmentation, cette opération consiste à former des groupes

(clusters) homogènes à l’intérieur d’une population. Pour cette tâche, il n’y a pas de classes

à expliquer ou de valeur à prédire définie a priori (contrairement à la classification super-

visée). Ici il s’agit de créer des groupes homogènes dans la population (l’ensemble des

enregistrements). Il appartient ensuite à un expert du domaine de déterminer l’intérêt et

la signification des groupes ainsi constitués. Cette tâche est souvent effectuée avant les pré-

cédentes pour construire des groupes sur lesquels on applique des tâches de classification
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ou d’estimation.

Il existe deux types de segmentation : le partitionnement réalisé souvent par l’algorithme

très connu "K-means", et la segmentation hiérarchique dont l’algorithme le plus connu

pour cette tache est appelé "HAC" (Hierarchical agglomerative clustering)[WKQ+08].

1.6.2 L’estimation

Cette tâche consiste à estimer la valeur d’un champ à partir des caractéristiques d’un

objet. Le champ à estimer est un champ à valeurs continues. L’estimation peut être utilisée

dans un but de classification. Il suffit d’attribuer une classe particulière pour un intervalle

de valeurs du champ estimé. Des exemples de tâche d’estimation sont : noter un candidat

à un prêt ; cette estimation peut être utilisée pour attribuer un prêt (classification), par

exemple, en fixant un seuil d’attribution, estimer les revenus d’un client. La technique la

plus utilisée ici étant les réseaux de neurones [Kan11].

1.6.3 La prédiction

La prédiction consiste à estimer une valeur future. En général, les valeurs connues

sont archivées. On cherche à prédire la valeur future d’un champ. Cette tâche est proche

des précédentes. Les méthodes de classification et d’estimation peuvent être utilisées en

prédiction. Des exemples de tâche de prédiction sont : prédire les valeurs futures d’actions,

prédire au vu de leurs actions passées les départs de clients [DWK05].

1.6.4 Les règles d’associations

L’extraction de règles d’association consiste à déterminer les attributs qui manifestent

une sorte d’association par leurs valeurs. L’exemple type est la détermination des articles

(le poisson et la boisson gazeuse ; la baguette, le camembert et de l’eau, ...) qui se retrouvent

ensemble sur un même ticket de supermarché. Cette tâche peut être effectuée pour identifier

des opportunités de vente croisée et concevoir des groupements attractifs de produits. C’est

une des tâches qui nécessite de très grands jeux de données pour être effective. Cette tâche

a engendré l’exemple (l’anecdote) suivant présent dans de nombreux articles sur le data

mining : dans les supermarchés américains, il a été possible de mettre en évidence des
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corrélations entre achat de bières et achat de couches-culottes pour bébé avant le week-

end ! remarque justifiée par le comportement des jeunes pères américains qui préparent

leur week-end en préparant leur provision de bière pour regarder la télévision et qui font

les achats pour bébé au même moment. Une connaissance qui a été utilisée par la majorité

des supermarchés, en éloignant le plus possible ces deux articles, afin que le client puisse

visiter le maximum de marchandises possible. Les algorithmes les plus utilisés ici sont :

l’algorithme a priori et l’algorithme d’arbre de modèle fréquent.

1.7 Les techniques de fouille de données

Comme présenté à la section précédente, la fouille de données connait plusieurs tâches,

chacune d’elles peut se réaliser avec différents algorithmes et techniques, le tableau 1.1

résume chaque tache avec ses principaux algorithmes.

Table 1.1 – Tableau de techniques de fouille de données

La tâche de fouille de données Quelques techniques utilisées

La classification supervisée K-plus-proches-voisins, arbre de décision,

réseaux de neurones, apprentissage bayésien...

La classification non supervisée (clustering) K-means, CHA, fuzzy C-means,

algorithmes génétiques basés sur K-means...

Estimation Réseaux de neurones...

Prédiction Arbre de décision, réseaux de neurones...

Règles d’associations Algorithme a priori, Arbre de

modèle fréquents...

Les algorithme KPPV, K-means, et apriori figurent dans le top 10 des algorithmes de

fouille de données [WKQ+08]. Dans ce qui va suivre nous apporterons les détails de chacune

de ces techniques.

33



1.7. LES TECHNIQUES DE FOUILLE DE DONNÉES

1.7.1 L’algorithme KPPV

L’algorithme des K plus proches voisins ( kNN en anglais) est l’une des méthodes de

classification supervisée des plus fondamentales et des plus simples. Il devrait être l’un des

premiers choix pour une étude de classification quand il y a peu ou aucune connaissance

préalable sur la répartition des données. L’algorithme K-plus-proches-voisins a été déve-

loppé pour la première fois à l’école d’air force aux États Unis en 1951. Fix et Hodges

ont introduit une méthode non paramétrique pour la classification de modèle qui a depuis

connu la règle des k plus proches voisins [Che84]. Plus tard, en 1967, quelques nouvelles

propriétés formelles de l’algorithme k-plus-proches-voisins ont été élaborées. En l’occur-

rence, il a été montré que pour k = 1 l’erreur de classification k-plus proches voisins est

majorée par deux fois le taux d’erreur de Bayes [HIL68]. Une fois les propriétés formelles

de la classification avec KPPV ont été établies, une longue lignée d’enquêtes s’ensuivit

sur les autres approches de classification afin de les améliorer, notamment l’approche du

raffinement avec amélioration du taux d’erreur de Bayes [FH75], les approches à distances

pondérées [Dud76], [BJ78], les méthodes exactes et les méthodes floues [Jóź83].

En intelligence artificielle, l’algorithme de k plus proches voisins est une méthode d’appren-

tissage supervisé. Son principe est défini comme suit ; on dispose d’une base de données

d’apprentissage constituée de N couples « entrée-sortie ». Pour estimer la sortie associée à

une nouvelle entrée x, la méthode des k plus proches voisins consiste à prendre en compte

(de façon identique) les k échantillons d’apprentissage dont l’entrée est la plus proche de la

nouvelle entrée x, selon une distance à définir. Par exemple, dans un problème de classifi-

cation, on retiendra la classe la plus représentée parmi les k sorties associées aux k entrées

les plus proches de la nouvelle entrée x.

1.7.1.1 Principe

L’algorithme KPPV

Debut

Paramètres:

- le nouvel individu «x».
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- Un entier K entre 1 et n /* n le nombre d’individus déjà classés. */

Pour chaque individu "indiv" déjà classé faire

Calculer la distance D(x, indiv).

fin_pour

Extraire_les_kppv(x).

pour chaque indiv appartient à kppv(x) faire

Calculer le nombre d’occurrence de chaque classe.

fin_pour

Attribuer à "x" la classe dont le nombre d’occurrence est maximal

Fin

1.7.1.2 Calcul de Complexité

Soit n le nombre d’individus déjà classés. La complexité de l’algorithme k-plus-proche-

voisins est O(n) parce qu’on fait n itérations dans la première boucle et k itérations dans

la deuxième boucle tel que k ≤ n.

1.7.1.3 Exemple

Soit un ensemble d’individus déjà classés comme montré dans le tableau 1.2.

Individu age Grade Classe
E1 24 5 2
E2 22 5 2
E3 21 5 3
E4 21 4 2
E5 27 4 1

Table 1.2 – Exemple de données pour l’algorithme KPPV

En utilisant l’algorithme k-plus-proches-voisins avec la distance de Manhattan, On veut

classifier le nouvel individu "x" ayant un âge de 22 et un grade de 4. Pour K (le nombre

de voisins) = 3 : On calcule les distances entre l’individu "x" avec tous les individus déjà

classés comme suit :
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D(x, E1)=|24-22|+|5-4|=3, D(x, E2)=1, D(x, E3)=2, D(x, E4)=1, D(x, E5)=5.

Après les 3 plus proches voisins de l’individu "x" sont sélectionnés, à savoir E2, E3, E4.

Leurs classes sont respectivement : 2,3,2.

Classe(E2) = classe(E4)=2 alors fréquence de la classe 2 est « 2 ».

Classe (E3)= 3 alors fréquence de la classe 3 est « 1 ». Donc la classe de l’individu "x"

selon l’algorithme KPPV est la classe 2.

1.7.2 L’algorithme K-means

On rappelle que le terme "k-means" a été employé la première fois par James Mac-

Queen en 1967 [M+67], bien que l’idée de base revient à Hugo Steinhaus en 1957. En 1965,

E.W.Forgy a édité essentiellement la même méthode pour l’améliorer, et c’est pourquoi

on trouve sur quelques références la méthode de classification sous le nom de Lloyd-Forgy.

Une version plus efficace a par la suite été proposée et publiée en Fortran par Hartigan et

Wong en 1975/1979 [Har75], [HW79].

L’algorithme des k-moyennes (ou K-means en anglais) est un algorithme de partitionne-

ment de données relevant des statistiques et de l’apprentissage automatique et plus préci-

sément de l’apprentissage non supervisé. C’est une méthode dont le but est de diviser des

observations en K partitions (clusters) dans lesquelles chaque observation appartient à la

partition avec la moyenne la plus proche. Les nuées dynamiques sont une généralisation

de ce principe, pour laquelle chaque partition est représentée par un noyau pouvant être

plus complexe qu’une moyenne. Le principe de base de l’algorithme classique K-means est

simple, il est défini comme suit.

1.7.2.1 Principe

L’algorithme K-means

Notation : Gi : centre de gravité du groupe i.

1-choisir k centres initiaux C1,C2,...,Ck.

2-pour chaque objet : l’affecter au groupe i dont le centre est le plus proche.

3-si aucun élément ne change de groupe alors arrêt et sortir.
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4-calculer les nouveaux centres Gi pour tous Ci tel que Gi est la moyenne

des éléments du groupe Ci.

5-aller à 2.

1.7.2.2 Calcul de Complexité

Soit n le nombre d’individus dans une population et k le nombre de clusters. La com-

plexité de l’algorithme K-means standard est O (nk log (n)) par ce qu’au pire des cas

chaque individu visite tous les clusters possibles, calculant ainsi toutes les combinaisons

possibles de tous les groupes avec tous les individus.

1.7.2.3 Exemple

Soit l’ensemble des points suivants dans un espace euclidien A(1,3),B(2,2),C(2,3),D(2,4),E(4,2).

En appliquant l’algorithme k-means avec k=2, la distance euclidienne comme mesure de

similarité et comme centres initiaux les points D et B sont choisis aléatoirement.

C1={B}, C2 = {D}; g1 = (2, 2), g2 = (2, 4).

d(A, g1) =
√
2=d(A,g2)=

√
2 ⇒ on met A dans C1 ou C2, on choisit par exemple C1.

d(B,g1)=0 < d(B,g2)⇒ on met B dans C1.

d(C,g1)=1=d(C,g2)=1 ⇒ on met C dans C1 ou C2, soit C1.

d(D,g2)=0<d(D,g1)⇒ on met D dans C2. d(E,g1)=2<d(E,g2)=
√
8 ⇒ on met E dans C1.

A la fin de la première itération on aura C1= {B,A,C,E}, C2 = {D}.

Les groupes sont modifiés par rapport à leur état initial alors on continue, mais avant

il faut calculer les nouveaux centres de gravité :

g1=((1+2+2+4)/4 , (3+2+3+2)/4)= (2.25 , 2.5).

g2= (2/1 , 4/1)= (2,4).

On répète ce processus jusqu’à ce qu’aucun élément ne change de groupe. A la fin on aura :

C1= {A, B, C, D}, C2={E}.
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1.7.3 L’algorithme Apriori

L’extraction des règles d’association est le processus de découverte d’un ensemble de

règles pertinentes entre attributs à partir d’une base de transactions. Chaque transaction

est un ensemble d’items alors qu’un item est la donnée la plus élémentaire du problème

rencontré. A titre d’exemple : un item peut être considéré comme un produit pour le pro-

blème d’analyse du panier de consommation (Market Basket Analysis) [OLW08], comme

un terme pour le problème de recherche d’information [WWT99], ou comme un génome

pour le problème de classification de génotypes [TD08].

Le processus d’extraction des règles consiste à trouver les règles les plus représentatives

des données incluses dans la base de transactions. Apriori est l’algorithme le plus utilisé

pour l’extraction des règles d’associations. Il est classé parmi les dix meilleurs algorithmes

de fouille des données [WKQ+08]. Il est principalement composé des deux étapes suivantes :

La génération des itemsets fréquents : Les itemsets fréquents sont déterminés d’une

manière récursive de telle sorte que les itemsets de taille "k" sont générés à partir

des itemsets de taille (k-1). Ce processus permet la réduction proportionnelle de l’es-

pace de recherche des itemsets fréquents. Cependant, on perd beaucoup de temps

en terme de calcul des itemsets fréquents. En effet, à chaque fois qu’un itemset est

généré, son support doit être calculé. S’il est supérieur à un support minimum (Min-

sup) alors, l’itemset sera inséré dans la liste des itemsets fréquents. Ce processus se

répète jusqu’à ce qu’il n’y ait plus d’itemsets fréquents à produire.

La génération des règles d’association : La génération des règles se fait à partir

des itemsets fréquents, déjà trouvés dans la première étape. Pour chaque itemset

fréquent, on génère toutes les règles correspondantes. Par la suite, pour chaque règle,

on calcule sa confiance. Si sa confiance est supérieure à MinConf alors la règle est

acceptée, sinon elle est rejetée.

Par conséquent, de nombreux algorithmes basés sur Apriori ont été proposés, Park

et_al. [PCY95] développent "the Direct Hashing Pruning (DHP)" qui est une extension

de l’algorithme Apriori utilisant une mémoire supplémentaire afin de calculer à l’avance

les 2-itemsets fréquents en cours de la première itération. Aussi, le DHP réduit progres-
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sivement la taille de la base de transactions en éliminant à chaque fois les itemsets non

fréquents.

L’algorithme DIC(Dynamic Itemsets Counting) proposé par S.Brin et d’autres [BMUT97],

est la généralisation de l’algorithme apriori où la base de transactions est partitionnée en

plusieurs parties de même taille. Initialement, les supports d’items sont calculés pour la

première partition. Les items trouvés localement sont utilisés pour générer les candidats

2-itemsets. Ensuite, la deuxième partition est lue afin de trouver le support de tous les

candidats actuels. Ce processus est répété pour les autres partitions. Après le traitement

de la dernière partition, le même processus se répète jusqu’à ce qu’aucun candidat ne puisse

être généré.

Par la suite, plusieurs travaux sur l’extension de l’algorithme Apriori ont vu le jour, notam-

ment Ashok Savasere et d’autres [SON95] qui ont proposé l’algorithme de partition à deux

passes, qui divise logiquement la base de transactions en partitions totalement disjointes.

Aussi, l’algorithme (SEAR) d’Andreas Mueller [Mue98] est identique à Apriori, sauf que

SEAR stocke les candidats dans une structure appelée "prefix tree" au lieu de la structure

"hash tree".

1.8 Conclusion

Depuis l’explosion des capacités de stockage informatique au moins à partir du début

des années 1990, la question de l’analyse de grands volumes de données s’est imposée.

L’extraction de connaissances à partir de données ( Knowledge Discovery in Databases

(KDD) en anglais) est le domaine de recherche tentant de répondre à cette question en

mettant au point des outils de fouille de données capables d’analyser les grands volumes

de données.

Nous avons vu précédemment que le KDD est un processus constitué de plusieurs étapes

allant de la sélection et la préparation des données jusqu’à l’interprétation des résultats,

en passant par la phase de recherche des connaissances « data mining ». En effet, le data

mining se réfère à une étape particulière dans le processus KDD pour l’application des

algorithmes spécifiques pour l’extraction de motifs à partir des données.

Le principe du processus KDD est la découverte non triviale, à partir de données, d’une
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information implicite, précédemment inconnue et potentiellement utile. Une telle « infor-

mation » extraite d’une base de données devient alors une « connaissance », qui doit être

actionnable c-à-d. une connaissance avec une bonne information, détectée au bon moment,

et destinée à la bonne personne.

Le résultat du processus KDD est souvent une certaine quantité de connaissances dont

la majorité ne sera pas utile pour le décideur. Ce que nous proposons dans notre projet

de recherche, c’est un nouveau concept de fouille de connaissances, afin d’en extraire des

meta-connaissances, qui seront de petite taille mais surtout avec une plus grande impor-

tance. Le problème majeur est la complexité et la diversification de la représentation des

connaissances existantes. La modélisation de ces dernières sera plus évoluée et plus com-

plexe que celle de la fouille de données. Dans le chapitre qui suit, nous allons présenter les

différentes représentations de connaissances rapportées par la littérature.
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Chapitre 2

La représentation des connaissances

2.1 Introduction

Le challenge d’aujourd’hui des grandes sociétés est de définir la façon de gestion de

leurs connaissances, ce phénomène appelé en anglais « Knowledge Management » (KM)

est devenu indispensable pour ces entreprises pour plusieurs raisons. D’une part, le déve-

loppement continu des sociétés, et leurs objectifs de plus en plus audacieux obligent ces

dernières à être beaucoup plus compétitives qu’avant, et de ne pas redémarrer depuis le

départ à chaque passage à un nouveau projet. Et d’un autre coté, l’évolution rapide de

la communauté de l’intelligence artificielle et plus précisément les outils du data mining,

produisent de plus en plus de connaissances, la grande masse de ces derniers a rendu la

tâche de sélection des connaissance intéressantes et utilisable très pénible.

Pour résoudre ces problèmes, nous essayons dans ce travail de concevoir un nouveau

concept de fouille de connaissances afin d’en extraire des méta-connaissances. Ces méta-

connaissances qui sont des connaissances sur les connaissances sont bien évidemment per-

tinentes et très intéressantes pour la prise de décision.

Dans la suite de ce chapitre, nous mettons en relief la différence entre les données et les

connaissances, ainsi que les différents types de connaissances.
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2.2 Des données aux connaissances

Plusieurs chercheurs se sont intéressés à la distinction entre données, informations, et

connaissances dans le domaine des sciences cognitives, où l’exploitation d’informations di-

verses par un système complexe permet l’acquisition de connaissances capables de diriger la

mise en oeuvre d’action. Nous nous limiterons aux définitions acceptées de manière générale

dans le domaine de l’informatique exprimées par Tuomi de la façon suivante [Tuo99] : Une

données est définie comme étant le résultat d’observation, les informations comme étant

le résultat de l’interprétation de ces données. Tandis que les connaissances définissent la

façon d’utiliser ces données et ces informations. Cette distinction a été reprise par Devlin,

Schreiber, et Wille qui l’ont représentée d’une façon plus formelle de la manière suivante

[Dev00] [SAA+99] [Wil02] : Les données sont égales à des signes plus une syntaxe. L’in-

formation est définie comme étant des données plus un sens (ou sémantique). Tandis que

la connaissance est égale à une information assimilée et interprétée plus une possibilité de

mise en action de cette information.

Si on prend un exemple du domaine de la génétique, présenté dans le travail de A. Coulet

[Cou08] et qui étudie la séquence d’ADN constitutive d’un gène au c ?ur d’une cellule.

La séquence d’ADN est représentée sous forme d’une suite de plusieurs milliers d’ A, C,

G, et T. Cette suite de lettre peut être considérée comme une donnée brute. Mais le fait

qu’on sache que cette séquence représente un gène particulier est une information. Enfin,

le code génétique de la cellule constitue les connaissances qui permettent d’interpréter ce

gène comme une protéine, utilisée par la suite par différentes fonctions biologiques.

Les données, les informations, et les connaissances peuvent être représentées selon les formes

suivantes :

Selon G. Simoni [Sim05] les données sont des signaux matériels externes produits par des

événements, ce sont des faits brutes et objectifs.

- L’information : Contient un formalisme de sens pour ces données, grâce à une opération

d’interprétation, donc il s’agit d’un ensemble de données porteur de sens.

- La connaissance est représentée sous la forme d’une base ordonnée et signifiante d’infor-

mations et de compréhensions, susceptibles d’être transformées en actions.

En d’autres termes :
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- Les données : sont souvent représentés par un nombre, une chaîne de caractères,... par

exemple la chaine de caractère suivante : "ATCGGCTAGCTTATATCGATCGAT".

- L’information : souvent représentée par des données dans une base de données, ou sous

forme de tableau associé aux méta-données nécessaires à leur interprétation : généralement

sous la forme d’un couple (attribut = valeur), comme par exemple :

"séquence_du_gène = ATCGGCTAGCTTATATCGATCGAT".

- Les connaissances : sont de nouvelles informations acquises par un processus intelligent.

On peut les définir comme des contraintes, des règles, des axiomes logiques utilisables par

des programmes pour exploiter les informations dans le cadre de la réalisation d’une action :

par exemple l’aide à la décision, la découverte de nouvelles connaissances. Dans l’exemple

précédent on aura la règle suivante :

Si "séquence_du_gène = ATCGGCTAGCTTATATCGATCGAT" alors "l’auteur =Marc".

La figure 2.1 schématise le processus de transformation de données en informations puis

en connaissances. A gauche un processus en pyramide et à droite un autre en boucle. La

lettre C représente les connaissances.

On remarque bien que le processus est représenté sous forme de pyramide où les connais-

sances occupent la place la plus haute pour souligner le fait que plusieurs données sont

nécessaires pour l’obtention d’une seule connaissance [Tuo99] [Cou08].

Figure 2.1 – Des données aux connaissances [Cou08]
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2.3 Définition et types de connaissances

Dans la littérature, plusieurs définitions ont été attribuées au connaissances, selon le

domaine, l’environnement et l’importance de ces dernières.

On peut citer quelques unes comme suit [Tit12] :

- Définition 1 : D’après le dictionnaire LAROUSSE : une connaissance est un nom

féminin qui veut dire une maitrise dans un domaine.

- Définition 2 : Selon le dictionnaire le ROBERT : « ce qui est connu, est présent à

l’esprit ; ce que l’on sait pour l’avoir appris ».

- Définition 3 : Selon le livre intitulé "Conceptual knowledge discovery in databases

using formal concept analysis methods", « un ensemble de représentations, idées ou per-

ceptions acquises par l’étude ou par l’expérience » [SWW98].

- Définition 4 : selon le livre de I.Nonaka et H.Takeuchi : « la connaissance est du

savoir, du savoir-faire, de l’expérience, voir du savoir-être. La connaissance peut être tacite

ou explicite » [NT97].

Il existe plusieurs manières de classifier les connaissances. On peut distinguer principa-

lement deux grandes classes qui sont : les connaissances tacites et les connaissance explicites

[NK98] [Wya01] [Tit12].

Le tableau 2.1 montre bien la différence entre les deux types.

2.3.1 La connaissance explicite

Les connaissances explicites sont des connaissance que l’on peut rendre explicite aux

autres personnes au moyen d’une déclaration verbale, ou sous un langage formel et structuré

...etc.

Parmi les exemples des connaissances explicites, on peut citer : le code de la route, les

règles de déplacement des pièces du jeux d’échecs...etc . Selon G. Stumme et al. « les

connaissances explicites se réfèrent à la connaissance qui peut être exprimée (formalisée)

sous forme de mots, de dessins, d’autres moyens "articulés" notamment les métaphores »

[SWW98].
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Table 2.1 – Type de connaissances

Connaissances tacites Connaissances explicites

(subjectives) (objectives)

- Idées, intuitions et pressentiments. - Formelles et systématiques.

- Connaissances de l’expérience (corps). - Connaissances de la rationalité (mental).

- Pas facilement visibles et exprimables. - peuvent être exprimées en mots et en chiffres.

- Très personnel, difficile à formaliser, facilement communiquées et partagées

difficile à communiquer ou forment des données brutes,

partager avec les autres formules, procédures codifiées...

- Enraciné dans les actions et les expériences - Peuvent être exprimées dans un code

de l’individu, y compris les idéaux, de calcul, formule chimique, ensembles de

les valeurs, ou les émotions principes généraux.

2.3.2 La connaissance tacite

La connaissance tacite englobe une variété de phénomènes, comme la capacité à re-

connaître quelque chose (par exemple le visage d’une personne), même si on ne peut pas

décrire en termes de contexte indépendants comment on la reconnaît (par exemple sans

dire, "Je sais que Amine ressemble à ceci"). Donc c’est une connaissance personnelle ac-

quise par l’expérience et qui est très difficile voir quasi impossible à la représenter sous

forme de code ou un langage formel.

Selon J. Senker "Le transfert de la connaissance tacite se réalise principalement par la col-

laboration et l’interaction des individus. C’est à travers cette interaction que les individus

peuvent avoir de nouvelles idées et innover" [Sen95].

2.4 Interprétation et représentation des connaissances

L’interprétation des connaissances est un processus qui permet de transformer les ré-

sultats brutes du processus d’extraction des connaissances à partir des bases de données
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KDD (vue précédemment en chapitre 1) en unités de connaissances.

La forme des unités extraites par le processus KDD est différente selon la méthode de

fouille utilisée : motif fréquent, concept formel, règles d’associations, cluster ...etc.

Afin de faciliter l’interprétation, les résultats sont transformés pour faire l’objet d’une vi-

sualisation graphique par exemple sous la forme d’un arbre de décision, d’une hiérarchie

de groupes (clusters), d’un réseau de neurones, d’un graphe de concepts...etc.

La représentation des connaissances revient à établir une correspondance entre le monde

extérieur et un formalisme symbolique qui peut être traité par une machine. Le domaine de

la connaissance est trop vaste et varié pour être représenté et exploité par un formalisme

unique. De ce fait plusieurs représentations sont utilisées.

D’une façon générale, on peut dire que la représentation de la connaissance est une for-

malisation des croyances vraies au moyen de figures, d’écritures ou de langages. Il existe

plusieurs approches de représentation de connaissances dont l’approche procédurale, et

l’approche déclarative, comme montré à la figure2.2.

2.4.1 L’approche procédurale

Invoque la simplicité et la facilité de compréhension du raisonnement représenté par

des algorithmes simulant le comportement réel.

La représentation procédurale permet, de traiter des problèmes de type algorithmique c’est

à dire complètement analysés et entièrement connus.

2.4.2 L’approche déclarative

Cette approche est plus flexible car elle propose des heuristiques exprimées à l’aide

d’énoncés. La représentation déclarative permet de spécifier un savoir indépendamment

des contraintes et des méthodes d’utilisation.

Les connaissances sont classées par rapport à leurs natures de représentation : procédurales

ou déclaratives [Tuo99].

La figure 2.2 présente les divers formalismes de représentation des connaissances allant

du procédural (plus figé, plus structuré) au plus déclaratif (plus ouvert, plus libre).

Les représentations peuvent être regroupées aussi dans les trois grandes classes suivantes :
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Figure 2.2 – Les divers formalismes de la représentation des connaissances [Tuo99]

- Procédurale : incluant les automates finis et les programmes.

- Déclarative : comprenant le calcul des prédicats et les règles de production.

- Structurée : contenant les réseaux sémantiques, frames, schémas, scripts, objets.

Certains modèles de représentation sont plus aptes à modéliser une connaissance for-

tement déductible ; d’autres conviennent mieux à une connaissance descriptive et enfin

d’autres encore à une connaissance structurée.

Plusieurs approches générales sont donc utilisées pour représenter les connaissances, comme

vu dans la figure2.2. Il s’agit notamment de : règles de production, hiérarchies d’inclusion,

logiques mathématiques, cadres, scripts, réseaux sémantiques, contraintes et bases de don-

nées relationnelles.

- Les règles de production : c’est une méthode générale qui est particulièrement ap-

propriée lorsque les connaissances sont orientées vers l’action, (appelées aussi règles

d’induction ou règles d’inférence).

- Les hiérarchies d’inclusion : gèrent très bien un type particulier de connaissances : les

connaissances sur les objets qui peuvent être regroupés en catégories, certaines ca-
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tégories pouvant être divisées en sous-catégories. Les hiérarchies d’inclusion peuvent

être utilisées comme un système d’organisation de relations avec d’autres méthodes,

telles que le calcul des prédicats.

- Les logiques mathématiques : comme le calcul des prédicats fournissent une capacité

générale et fondamentale qui supporte une inférence logique globale. Toutefois, ces

logiques fournissent rarement un support organisationnel pour le groupement des

faits de manière à ce que ces faits puissent être utilisés efficacement. En ce sens,

les logiques mathématiques sont des systèmes de représentation de "bas niveau" qui

fonctionnent bien pour les détails mais nécessitent un support supplémentaire pour

être utilisés dans la construction de systèmes non triviaux.

- Les cadres : fournissent uniquement un système d’organisation de bases de connais-

sances. Par conséquent les représentations détaillées nécessitent d’autres méthodes.

- Les scripts : ont été utilisés dans certains systèmes expérimentaux pour la compré-

hension du langage naturel afin de représenter les scénarios avec la chronologie stan-

dard comme par exemple : lorsqu’une personne va au restaurant : elle obtient une

table, attend pour le menu, passe la commande, mange, paye la facture, et s’en va.

Les scripts sont comme des cadres avec un support supplémentaire pour décrire la

chronologie.

- Les réseaux sémantiques : c’est une structure d’organisation générale, (pareil aux cadres)

mais il n’y a pas nécessairement de type particulier de support de bas niveau dans

un système de réseau sémantique. Tout système dans lequel les modules de connais-

sances peuvent être décrits comme des noeuds dans un graphe étiqueté, peut être

appelé "réseau sémantique". Ils peuvent cependant être des systèmes qui tentent

d’imiter la structure d’interconnexion des neurones du cerveau biologique en étant le

plus souvent étiquetés par leurs créateurs comme des « réseaux sémantiques ».

- Les contraintes : c’est un type de connaissances qui est souvent décrit comme une mé-

thode de représentation. Une contrainte est une relation entre un, deux ou plusieurs

objets, et peut être considérée comme un prédicat. La contrainte doit être satisfaite

par le système afin d’arriver à la solution d’un problème. En insistant sur l’utilisation

de contraintes dans la représentation d’un ensemble d’objets et de leurs interrelations,
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une approche basée sur les contraintes à la représentation des connaissances peut être

utilisée.

- Les bases de données relationnelles : Peuvent parfois servir comme une méthode de

représentation des connaissances, comme elles sont généralement mises en oeuvre.

Elles permettent de manipuler de grandes quantités d’informations de structure ré-

gulière dans certaines formes largement prédéterminées. Au paravent, les bases de

données relationnelles n’ont pas été concluantes pour les applications d’IA en raison

de leur inefficacité à traiter un grand nombre de petites déductions tant sur de très

petites relations que sur de petites parties de relation plus grandes. Il y a actuelle-

ment des recherches pour concevoir des bases de données relationnelles plus adaptées

aux applications d’IA.

Dans notre étude, on s’intéresse à la représentation déclarative (la plus évoluée pos-

sible), plus précisément sous forme de règles de production, car elle permet de représenter

n’importe quelle connaissance au monde de façon compréhensive, facile à manipuler, et qui

se rapproche beaucoup plus des phrases du langage naturel ; ces dernières sont très difficiles

voire impossible à structurer afin de les manipuler.

A noter aussi, que dans cette section nous avons ignoré la représentation de connaissances

en concepts ontologiques, du fait que parmi les applications du présent travail, la découverte

de relations entre les connaissances peut en être une.

2.5 Connaissances de type règles d’induction

Les règles d’induction sont une des approches les plus répandues pour la représentation

des connaissances. Appelées aussi règles de production, règles d’inférence, ou encore règles

d’expertise ; elle peuvent prendre plusieurs formes, comme par exemple :

– SI condition ALORS action

– SI prémisse ALORS conclusion

– SI proposition P1 et proposition P2 sont vraies ALORS Proposition P3 est vraie

Un des avantages des règles d’induction est qu’elles sont modulaires. Chacune d’elles

définit (en principe, relativement) une pièce indépendante de la connaissance. De nouvelles

règles peuvent être ajoutées et les anciennes supprimées généralement indépendamment
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des autres règles [DM94].

Un système à base de règles contient des règles et des faits sur le domaine de la connais-

sance couverte. Lors d’une exécution particulière du système, une base de connaissances

locale peut également être établie. Un des exemples des tutoriels les plus largement utili-

sés dans les systèmes de règles est Mycin, qui est un système expert conçu pour aider les

médecins dans le diagnostic et le traitement de l’infection bactérienne. Il utilise l’approche

à base de règles et démontre la manière dont l’incertitude (à la fois dans les observations

et dans le processus de raisonnement) peut être traitée également .

Mycin a été conçu pour aider le médecin à décider si un patient a une infection bacté-

rienne, quel organisme en est responsable, quel médicament peut être approprié pour cette

infection, et doit être utilisé pour traiter spécifiquement le patient. Cette base de connais-

sances mondiale contient des faits, et des règles relatives à des symptômes d’infections.

Citons une règle typique de Mycin :

IF the identity of the germ is not known with certainty

AND the germ is gram-positive

AND the morphology of the organism is "rod"

AND the germ is aerobic

THEN there is a strong probability (0.8) that the germ is of type

enterobacteriacae

Une connaissance de type règle d’induction peut être définie aussi comme une implica-

tion de la forme : R : X ⇒ Y . Où X et Y sont des clauses disjointes, c à d :X ∩ Y = ∅.

L’ensemble X est appelé la partie prémisse de la règle, l’ensemble Y est sa conséquence

[DBS77], [CW94].

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons montré la différence entre une donnée et une connaissance.

Aussi, nous avons vu que pour obtenir une connaissance dans un domaine quelconque il

faut plusieurs données au départ. Les connaissances sont orientées action et peuvent être re-

présentées sous plusieurs formes. La représentation en règles d’induction est le plus proche
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formalisme des phrases du langage naturel.

Notre travail consiste à proposer un concept de fouille de connaissances. Puis, dans la

deuxième partie de cette thèse, nous montrerons comment adapter les techniques de fouille

de données aux connaissances de type règle, en proposant des nouvelles préliminaires ma-

thématiques, à savoir une nouvelle mesure de similarité, et une nouvelle formule de calcul

du centre de gravité.
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Chapitre 3

Approche multi-niveaux et fouille
incrémentale de données

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter un aperçu sur les paradigmes incrément et

multi-niveaux, ainsi que les principaux travaux qui les ont adoptés à travers l’évolution du

domaine de l’intelligence artificielle pour la résolution des problèmes, sachant qu’a priori les

approches multi-niveaux sont fiables pour les problèmes de grande échelle [JLT03], tandis

que le paradigme incrémental est utilisé souvent pour les problèmes en exécution continue,

tels que des applications sur le web constamment en activité [NXC+07].

3.2 L’approche incrémentale

Ces dernières années, avec l’évolution du Web, les tailles des bases de données sont

devenues gigantesques, et le volume utilisé dans la fouille de ces données est constamment

en augmentation. Les algorithmes de fouille exécutés à chaque mise à jour de ces bases de

données sont excessivement couteux en matière de complexité. De ce fait, on est amené à

penser à des algorithmes robustes et efficaces pour faire face à ce problème et diminuer sa

complexité.
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3.2.1 État de l’art

De la problématique précédente, l’approche incrémentale est née. Dans les algorithmes

de fouille incrémentale, le taux de complexité est proportionnel à la taille de données de

la mise à jour. Plusieurs chercheurs, dans le passé récent, ont développé des approches

incrémentales pour les différentes tâches de fouille de données. Par exemple, des algo-

rithmes d’extraction de règles d’associations d’une manière incrémentale dans les travaux

[CHNW96],[LLC01],[GZ04], ou des algorithmes de classification incrémentale comme dans

les travaux [XWZ00],[WJ04], [LHC04].

La segmentation incrémentale est le processus de mise à jours d’un ensemble de classes

déjà existant, plutôt que de refaire la segmentation à partir du début à chaque mise à jour

de la base de données. Un bref aperçu du travail effectué sur la segmentation incrémentale

est résumé dans ce qui suit.

COBWEB proposé par Fisher [Fis87], est un algorithme de segmentation incrémentale qui

construit une taxonomie de classes sans avoir un nombre prédéfini de ces classes. Les au-

teurs dans [GLF89] ont proposé CLASSIT, qui associe des distributions normales avec les

noeuds d’un cluster. L’inconvénient majeur de COBWEB et CLASSIT est que les deux

méthodes résultent en arbres très déséquilibrés [GGV+11].

Dans [CCFM97a] de nouveaux algorithmes déterministes et aléatoires de segmentation sont

introduits tout en essayant de réduire au minimum les diamètres maximaux des clusters.

Le diamètre d’un cluster est la distance maximale entre ses points, il est utilisé dans le

processus de restructuration des clusters. Quand un nouveau point arrive, il est soit affecté

à l’un des groupes actuels, ou bien il initialise son propre cluster tandis que deux clusters

existants sont combinés en un seul.

EN 1998 les auteurs de [EKS+98a] ont présenté Incremental DBSCAN ; un algorithme ap-

proprié à l’analyse de données dans un environnement d’entrepôts de données. Incrémental

DBSCAN est basé sur l’algorithme DBSCAN qui repose sur la segmentation à base de

densité. Il utilise l’arbre R* comme une structure d’index afin d’exécuter des requêtes de

région. En raison de son traitement à base de densité, dans Incremental DBSCAN les effets

de l’insertion et la suppression d’objets ne se limitent qu’au voisinage de ces objets. Incre-

mental DBSCAN nécessite seulement une fonction de distance et est applicable à n’importe
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quel ensemble de données appartenant à un espace métrique. Cependant, la méthode pro-

posée ne résoud pas le problème du changement de point des densités dans le temps, ce qui

nécessiterait d’adapter les paramètres d’entrée pour incrémental DBSCAN au fil du temps.

Une autre limitation de l’algorithme est qu’il n’ajoute ou ne supprime qu’un seul point de

données à la fois.

La segmentation fractale (Fractal clustering (FC)) a été proposée par Barbara et Chen

[BC00]. FC appartient à la classe des techniques de segmentation par grille. Le concept

de HFD(Hausdorff Fractal Dimension) est fondamental pour l’algorithme FC pour les at-

tributs numériques, qui utilise plusieurs couches de grille. FC commence par initialiser k

clusters, où k est déterminée en utilisant un seuil d’initialisation et d’échantillon de don-

nées, ensuite FC essaie d’ajouter toutes les données de manière incrémentale.

Dans [Bar02], Barbara a fixé les exigences pour réussir une segmentation de données en

streaming, à savoir des critères bien précis qui doit satisfaire l’algorithme de la segmentation

incrémentale.

3.2.2 Le principe de l’approche incrémentale

Il existe plusieurs approches de la classification incrementale, comme par exemple pour

la classification incrémentale de document sur le web dans [WF02], ou encore pour le

partitionnement incrémental de graphes dans [ZCY10]. Ces approches sont différentes et

varient selon la méthode de classification appliquée. Une façon d’uniformiser le principe

de base d’un algorithme assurant le paradigme incrémental est résumée dans les travaux

[AD13] et [JK12] : Un algorithme d’apprentissage incrémental doit assurer tous les critères

suivants :

1. Il doit être capable d’assurer l’apprentissage et la mise à jour avec toutes les nouvelles

données-étiquetées ou non-étiquetées.

2. Il doit permettre la préservation des connaissances déjà acquises.

3. Il ne doit pas modifier les données originales.

4. Il doit avoir la possibilité de générer une nouvelle classe (ou un cluster) en cas de

besoin, ainsi qu’à diviser ou fusionner les classes (clusters) si nécessaire.
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5. Il doit être de nature dynamique, et pouvoir s’adapter à un environnement chan-

geable.

Figure 3.1 – Le mécanisme de fonctionnement de l’approche incrémentale [JK12]

La figure 3.1 montre le mécanisme de fonctionnement de l’approche incrémentale, qui

doit assurer les critères présentés précédemment.

3.2.3 L’apprentissage incrémental non-supervisé

De manière générale, l’extraction des modèles qui appartiennent à une même catégorie

ou sont probables à être dans un même groupe est la tâche principale de la segmentation

(clustering). Lors d’une segmentation incrémentale, le processus d’apprentissage essaye de

définir une fonction particulière afin que les nouvelles données soient attribuées à des classes

sans re-classification.

Les algorithmes de segmentation comme k-means [FSS+09] sont régis par le nombre d’ana-

lyses [ZRL96] [DA07].

D’autres facteurs qui influent sur le clustering sont la sélection des centroïdes et la forme de

groupes formés. Le nombre de clusters à être formés est également un paramètre critique

qui régit l’apprentissage.

Les algorithmes rapides et stables qui sont de nature incrémentale, peuvent remédier aux

difficultés rencontrées par les méthodes de classification antérieures. Les différentes mé-

thodes de classification visent à limiter la phase de re-segmentation, pouvant accueillir le
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nouvel ensemble de données non-étiqueté, dans le même temps, elle offrent la fonctionnalité

de mise à jour efficace des clusters [YAKR10].

La recherche dans le domaine de la segmentation incrémentale a commencé suite à plusieurs

facteurs, dans plusieurs domaines. Un de ces domaines est la classification de documents,

et la classification d’images. Dans le même domaine les auteurs respectifs de [CCFM97b]

et [HK03] proposent le regroupement progressif où une segmentation de points dynamique

est considérée. Composée de fusion et mise à jour pour maintenir les groupes, l’approche

est basée principalement sur la mesure de la distance. En outre, les techniques de regrou-

pement ont tendance à employer le calcul de mesure de similarité entre les clusters et les

données, où les nouveaux échantillons sont regroupés progressivement.

Les auteurs de [SLWQ09] proposent une autre approche de segmentation incrémentale

pour les mêmes motifs, où la valeur du seuil joue un rôle important pour la détermination

des groupes. Avec cette valeur, une approche de division et d’agglomération supplémentaire

est proposée dans [LA08] et est utilisée dans les ensembles de données relationnelles.

Dans certains cas, la combinaison des méthodes de Bayes avec la mesure de similarité

rendent l’apprentissage plus efficace comme dans le travail [LLKH12]. Dans [CHO02], les

auteurs proposent un algorithme de GRIN par rapport à BIRCH (où BIRCH est un al-

gorithme de segmentation hiérarchique incrémentale, et est capable de traiter des grandes

bases de données).

La gestion d’un entrepôt avec de nouvelles données est un défi qui est géré par les mé-

thodes de l’apprentissage incrémental. Les approches existantes de DBSCAN sont encore

améliorées pour être utilisées progressivement dans un environnement, où une partie du

nouveau groupe affecté est examiné, et de façon à ce que les groupes soient mis à jour avec

les insertions et les suppressions en prenant en considération leur densité [EKS+98b].

"ART" (Adaptive Resonance Theory) est encore un concept populaire qui a été utilisé avec

les réseaux de neurones pour l’apprentissage incrémental non-supervisé. Avec différentes va-

riantes qui sont spécifiques au type de données, [HH08] propose une ART modifiée, qui gère

les données d’attributs mixtes, en utilisant une nouvelle distance entre les données.
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3.3 Le paradigme multi-niveaux

Durent ces 50 dernières années, un immense effort a été fourni pour l’étude de la réso-

lution des problèmes NP-complets et de l’optimisation combinatoire [Wal08].

Il existe maintenant un tableau déconcertant de (méta) heuristiques pour résoudre ces pro-

blèmes. Aujourd’hui la question qui se pose chez chaque utilisateur est "Quel est le meilleur

algorithme pour résoudre mon problème ?"

Cependant, en étudiant bien le paradigme multi-niveaux, c’est une autre question qui se

pose, vu que le cadre multi-niveaux est collaboratif et qu’il agit toujours avec une autre

technique, la question posée est :"Sachant que j’ai utilisé l’algorithme X pour mon problème,

est ce que ces performances peuvent être boostées en utilisant une version multi-niveaux de

l’algorithme X ?"

Comme nous allons le voir, très souvent, la réponse semble être catégoriquement oui, soit

en termes de la qualité de la solution, ou en temps de calcul, ou les deux critères en même

temps. En effet, dans certains cas, en termes de performances, la décision d’utiliser un

système multi-niveaux est beaucoup plus importante que le choix réel de l’algorithme de

résolution.

Encore plus encourageant, les preuves empiriques suggèrent que, dans l’élaboration d’un

système multi-niveaux a part entière (qui, à sa base nécessite un algorithme de grossisse-

ment et un opérateur de projection / extension) est généralement beaucoup plus facile à

mettre en oeuvre qu’une optimisation de haute qualité [Wal08].

3.3.1 État de l’art

Le paradigme multi-niveaux a émergé comme l’une des méthodes les plus efficaces pour

résoudre les problèmes numériques et combinatoires. Il a été utilisé dans le multi-grille, le

domaine de décomposition, la recherche des structures géométriques, ainsi que comme algo-

rithme d’optimisation pour des problèmes tels que le partitionnement de graphes [Ten99].

Dans la littérature, le paradigme multi-niveaux était proposé pour la première fois par

Bernard et al. [BS94] comme une méthode pour accélérer la dichotomie spectrale. Après,

ce paradigme a été amélioré pour lui permettre d’englober un algorithme de raffinement
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local par Hendrickson et al. [HL95].

Ensuite, cette approche a été rendue populaire par Karypi et al. dans [KK98], qui montre

bien l’efficacité d’application du multi-niveaux dans le partitionnement de graphes irré-

guliers. Et depuis, ce paradigme est devenu couramment utilisé pour le partitionnement

de graphes comme le prouvent le travail de Sanders et al. dans [SS11], et les travaux de

Dhillon et al [DGK07] et [Dhi05].

L’approche multi-niveaux est aussi souvent utilisée en hybridation avec d’autres méta-

heuristiques, comme dans le travail de Korosec, et al. [Š11] qui combine le multi-niveaux

avec la meta-heuristique ACO (Ant Colony Optimization) pour le partitionnement de

graphes.

Récemment, le paradigme multi-niveaux est adopté avec des méthodes pour la résolution

de problèmes comme le travail de Bouhamla et al. [Bou12] qui combine le multi-niveaux

avec les algorithmes mimétiques pour la résolution du problème SAT, ainsi que le travail de

Djeffal et al. dans [DD13], qui combine le paradigme multi-niveaux avec la méta-heuristique

BSO (Bees swarm Optimization) pour le même problème (SAT).

3.3.2 Principe de l’approche multi-niveaux

Le principe de base de l’approche multi-niveaux est techniquement très simple : il

commence par assurer des grossissements récursifs afin de produire des sous problèmes

plus petits et plus faciles à résoudre par rapport au problème originel.

Cette approche est constituée de trois phases : phase de grossissement, l’étape de la solution

initiale, et enfin la phase de raffinement.

La figure3.2 montre le mécanisme de fonctionnement de l’approche multi-niveaux.

La phase de grossissement vise à fusionner les composants associés à ce problème pour

former une hiérarchies de sous problèmes. De façon récursive, le problème originel est réduit

en sous-problèmes de plus en plus petits, de telle sorte que chaque sous problème représente

le problème original avec un degré réduit de liberté.

Le niveau le plus grossier peut ensuite être utilisé pour calculer une solution initiale. La

solution trouvée au niveau le plus bas est étendue pour donner une solution initiale pour le

niveau suivant, puis raffinée récursivement en utilisant un algorithme d’optimisation choisi
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Figure 3.2 – Principe de base de l’approche multi-niveaux[KK98]

jusqu’à l’obtention de la solution finale au problème originel.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré les principaux domaines et la majorité des mé-

thodes inhérents aux approches incrémentales et les approches multi-niveaux. Considérant

les différents domaines et le travail qui se fait place, le chercheur doit avoir une vue d’en-

semble et choisir le domaine où le processus d’apprentissage aidera à prendre des décisions

fortes.

D’après ce qui est présenté, nous pouvons remarquer que le point fort de l’approche incré-

mentale est sa capacité de progression et de se mettre à jour à chaque arrivée de nouvelles

données sans redémarrer le processus à zéro, en d’autres termes, avoir une continuité de

processus, et une stabilité de complexité de calcul. Par ailleurs, l’avantage majeur de l’ap-

proche multi-niveaux, est sa capacité à traiter de très grandes masses de données, de telle

sorte que son principe consiste à d’abord réduire la taille du problème, afin de déterminer

une solution initiale, et de la raffiner par la suite.

Dans la deuxième partie de cette thèse, nous allons montrer comment appliquer ces ap-

proches pour la fouille de règles d’induction, en proposant plusieurs approches et en les

comparant sur plusieurs jeux de connaissances.
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Contribution à la fouille des règles
d’induction
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Chapitre 4

Préliminaires mathématiques pour la
fouille de connaissances

4.1 Introduction

Dans le domaine de la segmentation et de la classification de manière générale, la notion

de mesure de similarité joue un rôle crucial pour le bon déroulement du processus. Dans

ce chapitre nous proposons une nouvelle mesure de similarité entre les règles d’induction,

et plusieurs nouvelles formules du calcul de centre de gravité.

Ces formules permettront d’étendre l’algorithme classique K-means pour traiter les connais-

sances de type règles d’induction (appelé K-means-IR). Par la suite, nous montrerons la

comparaison des performances de ces formules sur une très grande base de règles en utilisant

plusieurs formules d’évaluation.

4.2 Mesure de similarité

Dans la fouille de données, la notion de mesure de similarité est très importante. Nous

pouvons citer quelques distances connues pour la fouille de données selon [Kan11] comme

suit :

Pour les données dont les attributs sont de type numérique, la distance euclidienne est

souvent utilisée, elle est définie comme suit :

D(Xi, Xj) =
√∑n

r=1(Xir −Xjr)2.

Ou bien aussi la distance de Manhattan définie comme suit :
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D(Xi, Xj) =
∑n

r=1 |Xir −Xjr|.

Tel que, Xi et Xj représente deux données différentes, et que n représente le nombre

d’attributs de ces données. D’autre part, pour les attributs qualitatifs, de nombreux indices

de ressemblance ont été proposés : indice de Jaccard, indice de Russel et Rao, indice de

Saporta (1990) etc.

Dans notre cas, qui est la fouille de connaissances, la notion la plus connue c’est la

distance ontologique, appelée aussi la distance entre concepts.

Une ontologie peut être définie comme étant un ensemble structuré des termes et

concepts représentant le sens d’un champ d’informations [ZS+04] ; que ce soit par les méta-

données d’un espace de noms, ou les éléments d’un domaine de connaissances. L’ontologie

constitue en soi un modèle de données représentatif d’un ensemble de concepts dans un

domaine, ainsi que des relations entre ces concepts. Elle est employée pour raisonner à

propos des objets du domaine concerné. Les concepts sont organisés dans un graphe dont

les relations peuvent être de type sémantique, ou bien de type subsomption (inclusion).

L’objectif premier d’une ontologie est de modéliser un ensemble de connaissances dans

un domaine donné, qui peut être réel ou imaginaire, ainsi que de pouvoir calculer les

mesures de similarité entre ces connaissances.

Les ontologies sont employées dans la fouille de données, la recherche d’information,

le Web sémantique, le génie logiciel, et l’informatique biomédicale comme une forme de

représentation de la connaissance au sujet d’un monde ou d’une certaine partie de ce

monde.

Pour le calcul de distance entre les concepts, appelée aussi « l’identification de la simi-

larité sémantique », on distingue deux classes d’approches :

1- Les approches basées sur les noeuds : utilisant typiquement des mesures du contenu

informationnel pour déterminer la similarité conceptuelle. En plus, la similarité entre les

concepts est déterminée par le degré de partage de l’information.

2- la deuxième famille d’approches repose uniquement sur une hiérarchie ou sur les

distances des arcs, le principe de calcul de similarité avec ces approches est basé sur l’idée

suivante : "plus le chemin entre deux noeuds est court plus ils sont plus semblables". L’autre
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notion qui caractérise cette deuxième famille est que les arcs d’une taxonomie représentent

des distances uniformes. Par conséquent, dans cette famille, tous les liens sémantiques

possèdent le même poids, ce qui impose des difficultés au niveau de la définition et du

contrôle des distances des liens [SBM07].

Comme présenté précédemment, la distance ontologique entre connaissances qui se base

sur la représentation graphique pour pouvoir calculer le plus court chemin n’est pas efficace

dans notre cas, parce que d’un côté elle représente une très grande complexité si on dispose

d’une grande masse de connaissances (ce qui est notre cas), et d’un autre coté l’un des

objectifs de la fouille de connaissance est de pouvoir classer les connaissances similaires

dans une même classe. Pour ces raisons, nous avons ignoré la distance ontologique dans

notre travail. De plus, cette distance impose d’avoir des connaissances préalables sur les

connaissances traitées.

Ceci nous a mené à développer une nouvelle formule de distance entre les connaissances

de type règles, afin de l’utiliser par la suite dans les techniques de fouille de connaissances.

4.2.1 La présentation de la mesure de similarité Sim-C

Une mesure de similarité entre deux règles de production représente le degré de simi-

litude entre elles. Dans un travail précédent [DAB12] une distance appelée (D-12) a été

proposée entre deux règles comme suite :

D(r1, r2) =
|C1

⋃
C2| − |C1

⋂
C2|+ |V1

⋃
V2| − |V1

⋂
V2|

|R1 +R2|
. (4.1)

Tel que :

Ci : représente l’ensemble de clauses de Ri.

Vi : représente l’ensemble de variables de Ri.

|R1+R2| : représente la longueur total des règles, à savoir le nombre total de leurs clauses.

La distance D-12 représente parfaitement la similarité entre deux règles. Néanmoins, il

y a des opérations supplémentaires qui sont : V1
⋃
V2 est V1

⋂
V2, parce qu’on remarque

bien que l’ensemble V (ensemble de variables) est inclus dans l’ensemble C (ensemble de

clauses). Cependant les opérations C1
⋃
C2 et C1

⋂
C2 sont déjà calculées, et compte tenu
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du nombre de fois où les algorithmes de fouille répètent la fonction de calcul de similarité,

il serait judicieux de garder uniquement les opérations essentielles.

Dans cette partie nous proposons une nouvelle mesure de similarité appelée Sim_Clauses,

cette mesure reflète la façon de distinguer les objets chez l’être humain. Intuitivement, si

on veut différencier un objet à un autre, il suffit de voir les caractéristiques partagées entre

eux. On déduit alors que deux règles sont similaires si elles ont plusieurs clauses en com-

mun, et le contraire est vrai, elles sont totalement différentes si elles ne partagent aucune

clause. Sur ce raisonnement, nous proposons la mesure de similarité comme suit :

D(ri, rj) = (clauses(ri) ∪ clauses(rj))− (clauses(ri) ∩ clauses(rj)). (4.2)

tel que : clauses(ri)= {(attribut1, valeur1),(attribut2, valeur2),...,(attributn, valeurn)}.

Exemple : Si on a deux règles comme suite :

R1 : if outlook=sunny and humidity=normal and temperature < 18 then play=yes.

R2 : if outlook=rain and windy=false then play=yes.

ClausesR1= { (outlook , sunny),(humidity , normal),(temperature , 18),(play , yes)}.

ClausesR2= { (outlook , rain),(windy , false),(play , yes)}.

Sim_Clauses(r1, r2)= 6 - 1 = 5.

La mesure de similarité proposée (Sim_Clauses) est une valide métrique fonction de

distance dans l’ensemble de règles, parce que nous avons pu démontrer mathématiquement

les quatre propriétés d’une fonction de distance métrique standard qui sont :

1- La distance représente toujours un nombre réel :

∀(r1, r2) ∈ IR2, Sim_Clauses(r1, r2) ∈ R.

2- La distance entre la règle est elle même est toujours égale à zéro :

∀r ∈ IR, Sim_Clauses(r, r) = 0.

3- La symétrie :

∀(r1, r2) ∈ IR2, Sim_Clauses(r1, r2) = Sim_Clausse(r2, r1).

4- L’inégalité triangulaire :

∀(r1, r2, r3) ∈ IR3, Sim_Clauses(r1, r2) ≤ Sim_Clausse(r1, r3)+Sim_Clauses(r3, r2).
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4.2.2 Analyse et Démonstration

Si on considère l’espace de règle IR l’ensemble qui contient toutes les règles possibles.

Afin de prouver que la formule Sim_Clauses est une mesure de distance métrique et valide

entre deux règles appartenant à l’ensemble IR, les quatre propriétés suivantes devront être

démontrées :

– ∀(r1, r2) ∈ IR2, Sim_Clauses(r1, r2) ∈ R.

– ∀r ∈ IR, Sim_clauses(r, r) = 0.

– ∀(r1, r2) ∈ IR2, Sim_Clauses(r1, r2) = Sim_Clauses(r2, r1).

– ∀(r1, r2, r3) ∈ IR3, Sim_Clauses(r1, r2) ≤ Sim_Clauses(r1, r3)+Sim_Clauses(r3, r2).

Puisque, Clauses(ri) est un ensemble :

Clauses_Total(r1, r2) = Clauses(r1)
⋃
Clauses(r2)....(1)

Clauses_Commun(r1, r2) = Clauses(r1)
⋂
Clauses(r2)....(2)

Les démonstrations suivantes sont basées sur équations(1)et(2).

Propriété 1 : Sim_Clause est décomposée en deux parties :

Nb_Clause_total(r1,r2) ∈ R et Nb_Clause_commun(r1,r2) ∈ R.

C’est évidant que Nb_Clauses_total - Nb_Clauses_commun ∈ R, Donc Sim_Clauses ∈

R. Ceci implique que la première propriété est vérifiée.

Propriété 2 : Considérant r1 ∈ IR :

Sim_Clauses(r1, r1) = Nb_Clauses_total(r1, r1)−Nb_Clauses_commun(r1, r1).

clauses_total(r1, r1) = clauses(r1)
⋃
clauses(r1).

⇒ Nb_Clauses_total(r1, r1) = Nb_Clauses(r1).......(3)

Par ailleurs ;

Clauses_Commun(r1, r1) = Clauses(r1)
⋂
Clauses(r1).

⇒ Nb_clauses_commun(r1, r1) = Nb_Clauses(r1)......(4)

avec (3) et (4), on aura :

Sim_Clauses(r1, r1) = 0.

Et donc, la deuxième propriété est vérifiée.
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Propriété 3 : On considère deux règles (r1, r2) ∈ IR2.

Sim_Clauses(r1, r2) = Nbr_Clauses_total(R1, R2) − Nbr_Clauses_commun(R1, R2).

Clauses_total(r1, r1) = Clauses(r1)
⋃
Clauses(r2) = Clauses(r2)

⋃
Clauses(r1).

=Clauses_total(r2, r1).

⇒ Nb_clauses_total(r1, r2) = Nb_clauses_total(r2, r1).......(5)

Par ailleurs ;

Clauses_commun(r1, r2) = Clauses(r1)
⋂
Clauses(r2) = clauses(r2)

⋂
Clauses(r1).

⇒ Nb_Clauses_commun(r1, r2) = Nb_clauses_commun, (r2, r1)......(6)

avec (5) et (6), on aura :

Sim_Clauses(r1, r2) = Sim_Clauses(r2, r1).

⇒ La troisième propriété est vérifiée.

Propriété 4 : on pose que :

f(r1, r2) = Sim_Clauses(r1, r2).

et g(r1, r2, r3) = Sim_Clauses(r1, r2) + Sim_Clauses(r2, r3).

Si on peut prouver que : Max(f(r1, r2)) ≤Min(g(r1, r2, r3)) alors on conclura que :

∀(r1, r2, r3) ∈ IR3, Sim_Clauses(r1, r2) ≤ Sim_Clausse(r1, r3) + Sim_Clauses(r3, r2).

En d’autres termes, f sera maximisé et g sera minimisé, si on trouve que f reste toujours

inférieure à g alors, on peut dire que :

∀(r1, r2, r3) ∈ R3, f(r1, r2) ≤ g(r1, r2, r3).

Selon le nombre total de clauses de r1, r2, et r3, on aura six cas différents :

– 1er cas : Nb_Clauses(r2) ≥ Nb_Clauses(r3) ≥ Nb_Clauses(r1).

– 2éme cas : Nb_Clauses(r2) ≥ Nb_Clauses(r1) ≥ Nb_Clauses(r3).

– 3éme cas : Nb_Clauses(r3) ≥ Nb_Clauses(r2) ≥ Nb_Clauses(r1).

– 4éme cas : Nb_Clauses(r3) ≥ Nb_Clauses(r1) ≥ Nb_Clauses(r2).

– 5éme cas : Nb_Clauses(r1) ≥ Nb_Clauses(r3) ≥ Nb_Clauses(r2).

– 6éme cas : Nb_Clauses(r1) ≥ Nb_Clauses(r2) ≥ Nb_Clauses(r3).

Pour chaque cas, l’inégalité suivante devrait être démontrer :

Max(f(r1, r2)) ≤Min(g(r1, r2, r3)).

1er cas : Nb_Clauses(r2) ≥ Nb_Clauses(r3) ≥ Nb_Clauses(r1) :
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Dans un coté, Max(f)⇒Max(Nb_Total_Clauses(r1,r2) et Min(Nb_Clauses_Commun(r1,r2).

donc, Clauses(r1)
⋂

Clauses(r2)=∅....(7).

Ceci implique que :

Nb_Total_Clauses(r1,r2) = Nb_Clauses(r1)+Nb_Clauses(r2)...(8).

et

Nb_Clauses_commun(r1,r2)=0....(9).

(8) et (9) donne :

Max(f(r1,r2)= Nb_Clauses(r1)+Nb_Clauses(r2)...(10).

Dans un autre coté on a :

Min(g)⇒ Max(Nb_Clauses_commun(r1,r3),

Max(Nb_Clauses_commun(r3,r2) et Min(Nb_Total_Clauses(r1,r3),

Min(Nb_Total_Clauses(r3,r2)).

Min(Nb_Total_Clauses(r1,r3)) ⇒ Clauses(r1)⊂ Clauses(r3)....(11).

Donc, Nb_Clauses_Commmun(r1,r3)=Nb_Clauses(r1)...(12).

Pour maximiser Nb_Clauses_commun(r3,r2) et avec (7),(11) on déduit :

Clauses (r3)
⋂

Clauses(r2)=Clauses(r3)\ Clauses(r1).

Ceci nous donne :

Nb_Clauses_commun(r3,r2)= Nb_Clauses(r3) − Nb_Clauses(r1).....(13)

Avec l’hypothèse du 1er cas :

Nb_Clauses(r3)>Nb_Clauses(r2)⇒Min(Nb_Clauses_commun(r3,r2))=Nb_Clauses(r2).....(14).

avec (11),(12),(13),(14) on obtient :

Min(g)=2∗Nb_Clauses(r3)+Nb_Clauses(r2).....(15).

et

Nb_Clauses(r1)+Nb_Clauses(r2) ≤ Nb_Clauses(r3)+Nb_Clauses(r2)....(16).

En remplaçant (16) en (15) et (10) on obtient :

Max(f)≤ Min(g). Donc, le 1er cas est vérifié.

Les cinq cas restants, sont prouvés avec le même raisonnement.

69



4.3. LE CALCUL DU CENTRE DE GRAVITÉ

4.3 Le calcul du centre de gravité

Pour grouper les règles d’induction en utilisant l’algorithme classique k-means (ou un

algorithme de partitionnement en général), on a besoin d’une formule de calcul de centres de

gravité. Les formules de centres de groupes conventionnelles ne peuvent pas êtres appliquées

ici, sachant que l’algorithme K-means manipule généralement de simples données et non

pas des règles. Par ailleurs, le calcul de la règle moyenne dans un groupe dépend de la

mesure de similarité utilisée. Pour cette raison, on propose deux types de formules pour le

calcul du centre de gravité.

4.3.1 Les formules basées sur la logique propositionnelle

En étudiant bien la mesure de similarité proposée Sim_Clauses, on remarque qu’elle

est constituée d’opérateurs de la logique propositionnelle. Pour cette raison, nous présen-

tons trois formules différentes pour le calcul du centre de gravité basées sur la logique propo-

sitionnelle comme suit, (nous avons publié cette étude dans les travaux [CDD13a]et[CD14].)

1. Formule UCI (Union Over Intersection) : Consiste à calculer séparément l’union et

l’intersection de toutes les clauses d’un groupe de règles Ci, ensuite à soustraire

l’ensemble d’intersection de l’ensemble d’union.

clauses(rgle_moyenne) = [clauses(r1) ∪ clauses(r2) ∪ . . . ∪ clauses(rm)]

−[clauses(r1) ∩ clauses(r2) ∩ . . . ∩ clauses(rm)].

2. Formule IUC (Intersection Union Center) : Ici, on calcule l’intersection de toutes les

clauses du groupe de règles Ci, ensuite on applique l’union entre le résultat obtenu

et l’ancien centre du groupe Ci comme suit :

clauses(rgle_moyenne) = [clauses(r1)∩clauses(r2)∩. . .∩ clauses(rm)]∪clauses(gi).

3. Formule UIC (Union Intersection Center) : Son principe est de calculer l’union de

toute les clauses du groupe de règles Ci, ensuite d’appliquer l’intersection entre le

résultat obtenu avec l’ancien centre du groupe Ci comme suit :

clauses(rgle_moyenne) = [clauses(r1) ∪ . . . ∪ clauses(rm)] ∩ clauses(gi).
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4.3.2 Exemple

Si on considère qu’on a un groupe dans une itération i constitué des règles R1, R2,R3

suivantes :

– R1 : if x= 2 and y=3 and z = 5 then t = 8

– R2 : if x=2 and y=3 and z = 6 then t = 8

– R3 : if y=3 and z=2 then t = 8.

Et que le centre de gravité de ce groupe à l’itération i− 1 était G1 comme suit :

Clauses(G1) = {(x, 2), (y, 3), (z, 6), (t, 8)}.

Pour calculer le nouveau centre de gravité de l’itération i avec les trois formules

présentées précédemment, il faut commencer par l’extraction des clauses pour chaque

règle :

– clauses(R1) = {(x, 2), (y, 3), (z, 5), (t, 8)}

– clauses(R2) = {(x, 2), (y, 3), (z, 6), (t, 8)}

– clauses(R3) = {(y, 3), (z, 2), (t, 8)}

– UOI(center_rule) = [clauses(r1) ∪ clauses(r2) ∪ clauses(r3)]

− [clauses(r1) ∩ clauses(r2) ∩ clauses(r3)] = {(x, 2), (z, 5), (z, 2), (z, 6)}.

– IUC(center_rule) = [clauses(r1) ∩ clauses(r2) ∩ clauses(r3)] ∪ clauses(gi)

= {(y, 3), (t, 8), (x, 2), (z, 6)}.

– UIC(center_rule) = [clauses(r1) ∪ clauses(r2) ∪ clauses(r3)] ∩ clauses(gi)

= {(x, 2), (y, 3), (z, 6), (t, 8)}.

4.3.3 Les formules basées sur la fréquence de clauses

Une formule basée sur la fréquence de clauses a été présentée et utilisée dans des travaux

précédents [DAB12] [CD13]. Le principe de cette formule est de construire la règle centre

d’un cluster à partir des clauses les plus fréquentes, sachant que le nombre de clauses de

cette règle est égal à la moyenne des nombres de clauses de toutes les règles appartenant

à ce groupe, cela veut dire que le calcul du centroide avec cette formule doit respecter les

points suivants :

– La taille du centroïde est égale à la taille moyenne de l’ensemble des règles de son

groupe.
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Table 4.1 – Table de fréquence de clauses
Clause Fréquence
(x, 1) 01

(y, 2) 03

(z, 3) 02

(x, 2) 01

(f, 3) 01

(h, 0) 01

(x, 3) 01

(f, 0) 01

(h, 1) 01

– Si les différentes clauses ont la même fréquence, ceux contenant les variables les plus

fréquentes dans l’ensemble de règles sont sélectionnés.

– La distance entre le centre de gravité et chaque règle est approximativement la même.

– Le déplacement des connaissances d’un cluster à un autre trouble la position du

centre de gravité, qui par conséquent doit être mis à jour.

4.3.4 Exemple

Supposons qu’on a trois règles R1,R2,et R3 dans le même cluster, et on veut calculer

le centroid :

R1 : if x=1 and y=2 then z=3.

R2 : if y=2 and x=2 and f=3 then h=0.

R3 : If i z=3 and y=2 and x=3 and f=0 then h=1.

Les tailles des règles (en nombre de clauses) R1, R2, et R3 sont respectivement : |R1|= 3,

|R2|= 4, |R3|= 5.

La taille du centre de gravité (appelé G) est calculée comme suit :

|G| = |R1|+|R2|+|R3|
nombre_de_rgles =

3+4+5
3 = 4.

Maintenant, on calcule la fréquence de chaque clause, les fréquences sont notées dans

le tableau4.1.

A partir du tableau4.1, on note que les clauses les plus fréquentes sont :(y,2),(z,3). En

tenant compte que la taille du centroide devrait être construite de 4 clauses, on choisit

deux autres clauses.
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Pour cela, on cherche les clauses avec les variables les plus fréquentes, et remarquant que

la variable x est répétée plusieurs fois, on choisit la clause (x,1) suivie d’une autre clause

aléatoirement choisie, soit (f,3).

Donc, les clauses du centroide sont les clauses de G = {(y,2),(z,3),(x,1),(f,3)}.

4.4 L’extension de l’algorithme K-means pour la segmenta-
tion des règles d’induction

Dans les sections précédentes, nous avons proposé des nouvelles préliminaires mathé-

matiques pour les connaissances de type règles d’induction, à savoir : une nouvelle mesure

de similarité entre les règles, ainsi que des nouvelles formules du calcul de la règle centre

d’un groupe.

Ces préliminaires mathématiques peuvent être utilisées pour étendre l’algorithme classique

K-means, qui habituellement ne traite que des simples données, pour la segmentation de

règles d’induction.

L’algorithme K-means pour les règles d’induction (noté K-means-IR) est présenté comme

suit dans Algorithme1 :

Algorithm 1 Algorithme K-means-IR
1: gi : le centre de gravité du groupe i
2: Choisir aléatoirement k centres initiaux Cluster1, Cluster2 . . . , Clusterk
3: for all règle r do
4: affecter r au groupe i le plus proche du centroide (en utilisant la distance)
5: if aucune règle ne change de groupe then
6: stop and exit
7: else
8: Recalculer les nouveaux centres de gravité gi pour tous les clusteri
9: end if

10: end for

Comme pour l’algorithme K-means classique, la compléxité de l’algorithme K-means-

IR au pire des cas est égale à O(K × n×m× IMAX), telle que :

K est le nombre de groupes.

m est le nombre totale de règles.

n est le nombre de clauses des règles.
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IMAX est le nombre maximum d’itérations.

4.4.1 Exemple

Exemple : soit la petite base de règle suivante :

R1 : If (temperature=hot) and (humidity=low) and (outlook=sunny) then (play_tennis =

yes).

R2 : If (age=29years) and (income>=3000) and (married=yes) then (children=1).

R3 : If (name=Casillas) and (age=29years) and (children=1) then (team = Real_Mardrid).

R4 : If (vehicle=classic) and (brake=true) then (danger_state = false).

R5 : If (temperature=hot) and (outlook = sunny) then (fishing =true).

R6 : If (ESP=true) and (ABS=true) and (mark = audi) then (danger_state = false).

En fixant le paramètre K à 3, le fonctionnement de l’algorithme K-means-IR sera

comme suit :

Initialement, les 3 centres de gravité sont choisis aléatoirement :

Soit : C1 = R1, C2 = R3, et C3 = R4.

Maintenant, les distances qui séparent chaque règle à chaque centroide sont calculées, les

résultats sont notés dans le tableau suivant (table 4.2).

Règle c1 c2 c3 Minimum distance
R1 0 8 7 C1
R2 8 4 7 C2
R3 8 0 7 C2
R4 7 7 0 C3
R5 3 7 6 C1
R6 8 8 5 C3

Table 4.2 – Tableau de distances dans la première itération

La table4.2 présente la distance entre les centroides et toutes les règles à la première

itération. Après l’extraction des minimums des distances, une première classification est

obtenue. Cluster1 = {R1, R5}, Cluster2 = {R2, R3}, Cluster3 = {R4, R6}.

Les nouveaux centres de gravité sont calculés comme suit :

|C1| = |4+3
2 | = 3. La taille du centroide 1 est de 3 clauses, maintenant les 3 clauses les plus
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fréquentes dans R1, et R5 constitueront le centre 1 comme suit :

C1={(temperature , hot),(outlook, sunny),(humidity , low)}.

De la même façon, les deux autres centres sont calculés :

|C2| = |4+4
2 | = 4.

C2={(age , 29),(children, 1),(income , 3000), (married , yes)}.

|C3| = |3+4
2 | = 3.

C3={(danger_state = false),(mark , audi),(ABS, true)}.

Après cette étape, on recalcule toutes les distances qui séparent chaque règle aux nou-

veaux centres, les résultats sont notés dans le tableau 4.3.

Règle c1 c2 c3 Minimum distance
R1 1 7 7 C1
R2 7 0 7 C2
R3 7 4 7 C2
R4 6 7 4 C3
R5 2 7 6 C1
R6 7 8 1 C3

Table 4.3 – Tableau de distances à la deuxième itération

Après l’affectation de chaque règle à son cluster le plus proche (le groupe qui a le plus

proche centre de gravité), on obtient la segmentation suivante :

Cluster1 = {R1, R5}, Cluster2 = {R2, R3}, Cluster3 = {R4, R6}.

On remarque bien que le règles n’ont pas changé de cluster, donc on a atteint la stabilité

de la segmentation, et le processus va s’arrête.

4.5 Évaluations et expérimentations des préliminaires mathé-
matiques proposées

Dans cette partie, nous essayons de comparer les performances de chaque formule de

centre de gravité proposée, et de comparer la mesure de similarité proposée avec celle qui

existe déjà, à travers l’application de l’algorithme k-means-IR sur une base de règles générée

aléatoirement, et qui contient 100,000 règles.
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4.5.1 Construction du jeu de règles

Nom du dataset Nombre d’attributs Nombre d’instances
Chess (King-Rook vs. King) Data Set 07 28056

Abalone Data Set 09 4177

Statlog (Shuttle) Data Set 09 58000

Car Evaluation Data Set 07 1728

Letter Recognition Data Set 16 20000

Table 4.4 – Construction de la collection de connaissances

Notre collection de règles d’induction est construite à partir des cinq datasets publics

collectés et publiés par le centre d’apprentissage automatique et des systèmes intelligents

de l’université de Californie, Irvine, (UCI) [MM98]. La table4.4 montre les benchmarks

inclus dans notre collection, qui contient en tout plus de 100,000 instances.

Toutes les instances de données sont transformées en règles d’induction comme expliqué

dans l’exemple suivant :

Si (attribut1 = valeur1) et (attribut2 = valeur2) et ... alors (attributn = valeurn), où :

n est le dernier attribut du dataset.

4.5.2 Évaluation du taux de réussite de la segmentation

Dans un premier temps, et comme nous avons construit notre base de règles à partir

de cinq bases différentes, nous fixons le paramètre k (le nombre de clusters en sortie) à

5. Ensuite, et après le lancement du processus de segmentation, les cinq clusters obtenus

sont comparés avec les data-sets originels. Si le processus de la segmentation est efficace,

les clusters en sortie doivent être identiques au data-sets en entrée. Le taux de réussite de

cette méthode est calculé par la formule suivante :

Taux de réussite=
∑5

i=1
ncri
npri

;ncr(BRi) = max(
⋂
(BRi, Cj))/∀j = 1..5(4.3)

tel que :

ncr = nombre de règles correctement classifiées.

npr = nombre de règles pertinentes.

ncri= nombre de règles correctement classifiées de la base de règle i.
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npri=nombre de règles pertinentes de la base de règle i.

NCR(BRi) = max(nombre de règles communes (BRi, groupej)

pour chaque i et j variants entre [1..5].

Le nombre de règles pertinentes de la BRi = le nombre total de la base de règles BRi.

Dans un second temps, nous fixons le nombre de règles d’induction et nous varions le

nombre de clusters, pour cela on utilise la F-mesure comme formule d’évaluation du taux

de réussite de segmentation. La F-mesure est une formule très connue et très utilisée pour

l’évaluation dans le domaine de la recherche d’information, de la classification,...etc ; et elle

est définie comme suit :

F_mesureβ =
(β2 + 1) · P ·R
β2 · P +R

,P =
TP

TP + FP
,R =

TP

TP + FN
(4.4)

où :

P représente le taux de précision et R le taux de rappel

TP (true positives en anglais) représente le nombre de vrais positifs.

TN (true negatives en anglais) représente le nombre de vrais négatifs.

FP (false positives en anglais) représente le nombre de faux positifs.

FN (false negatives en anglais) représente le nombre de faux négatifs.

La F-mesure peut être utilisée pour équilibrer la contribution de faux négatifs en pon-

dérant le rappel par le paramètre β ≥ 0.

Dans notre cas, β est égale à 0, F0 = P . Dans d’autres termes, le rappel n’influence pas

sur la F-mesure quand β = 0, parce que l’augmentation de β alloue une augmentation du

poids du rappel dans la dernière F-mesure.

4.5.3 Évaluation et comparaison des mesures de similarité

La Figure 4.1 montre comment le temps d’exécution change en augmentant le nombre

de règles d’induction à traiter pour les deux cas, l’algorithme K-means-IR basé sur notre

mesure de similarité et K-means-IR basé sur la mesure D − 12 présentée dans [DAB12].

Selon cette figure4.1, l’algorithme basé sur la distance proposée Sim − C est plus rapide
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Figure 4.1 – Comparaison du temps d’exécution des deux mesures de similarité

que celui basé sur la mesure D− 12. Ceci est du au fait que la mesure D-12 est constituée

d’opérations de calcul supplémentaires entre les variables des règles, tandis qu’avec la

mesure Sim_C ces opérations ont été ignorées. Le temps d’exécution du K-means-IR basé

sur Sim_C ,ne dépasse pas 1,800 secondes pour traiter 25000 règles, contrairement à celui

basé sur la D − 12 qui prend 1,915 secondes pour traiter le même nombre de règles.

La figure4.2 montre la comparaison de la qualité de la classification de l’algorithme

K-means-IR basé sur la distance D− 12 à celui basé sur notre mesure de similarité SimC .

Le taux de réussite ici est calculé avec l’équation présentée précédemment Eq4.3.Selon la

figure, on remarque qu’il n’y a pas une grande différence entre le taux de réussite des deux

approches, de telle sorte que lors de l’augmentation du nombre de règles de 1000 à 25000,

le taux de réussite de K-means-IR basé sur D− 12 est réduit de 99%, à 77%, en revanche,

celui de K-means-IR basé sur notre mesure de similarité Sim−C est réduit de 95% à 76%.

La figure4.3 montre la comparaison de la qualité du clustering des deux mesures de

similarité. Le taux de réussite ici est calculé par la F-mesure présentée précédemment

dans Eq4.4. Selon cette figure on note bien que l’algorithme K-means-IR basé sur notre

distance Sim−C est plus performant que celui basé sur la distance D− 12. De telle sorte

que lorsqu’on varie le nombre de cluster entre 3 et 40 groupes ; K-means-IR basé sur la
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Figure 4.2 – Comparaison du taux de rèussite de la segmentation des deux mesures de
similarité

distance D − 12 est réduit de 77% à 72%, en revanche l’algorithme K-means-IR basé sur

la mesure Sim− C est réduit juste de 82% à 76%.

A partir de ces résultats, on note que l’algorithme K-means-IR basé sur notre mesure de

similarité Sim−C est plus performant en matière de temps d’exécution que celui basé sur

la distance D − 12 présentée dans un travail précédent. On explique cela par le fait que

dans la formule de distance D − 12 existe une redondance de calcul qui a été supprimé

dans la formule de distance proposée dans ce travail Sim − C. Donc, pour les prochaines

expérimentations on implémente l’algorithme K-means-IR en utilisant la distance proposée

Sim− C.

4.5.4 Évaluation et Comparaison des formules de calcul des centres de
gravité

La figure4.4 montre la comparaison du temps d’exécution des trois formules proposées

pour le calcul des centres de gravité (UCI, IUC, et UIC). Selon la figure, on remarque

que la formule UCI est plus lente que les deux autres. Ceci est du au fait que UCI utilise

trois opérateurs (Union Intersection and Over) entre les règles, et ceci est très couteux en
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Figure 4.3 – Comparaison des F-mesures des deux mesures de similarité

temps de calcul. Par ailleurs, UIC est plus performante en temps de calcul que IUC. On

explique ces résultats par le fait que l’opérateur de l’union est plus rapide que l’opérateur

de l’intersection. dans la formule UIC, l’opérateur de l’union est appliqué aux règles du

même groupe, ensuite l’intersection est appliquée seulement sur la règle de l’union avec le

précédent centre de gravité. En revanche, dans la formule IUC, l’intersection est appliquée

sur toutes les règles du même cluster. Le temps de calcul de la formule UIC ne dépasse pas

2200 millisecondes pour une base de 2500 règles, contre 2600 millisecondes avec la formule

UCI.

La comparaison de la qualité de la segmentation des trois formules de centre de gravité

(en utilisant l’équation présentée précédemment Équation4.3)est schématisée à la figure4.5.

Selon cette figure, on remarque bien que la formule IUC est moins performante que les deux

autres formules. Lors de l’augmentation du nombre de règles de 1000 à 25000 règles, le taux

de réussite de la formule IUC est réduit de 93% à 69%, contrairement à celui de la formule

UIC qui est réduit juste de 95% à 84%.

Selon ces résultats, on peut noter que la performance de l’algorithme K-means-IR

(temps d’exécution, et taux de réussite) dépend de la formule du centre de gravité choisie.
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Figure 4.4 – Comparaison du temps de calcul des trois formules de centres de gravité

Si on veut obtenir la meilleure performance sur les deux critères (temps + qualité) la for-

mule UIC devrait être appliquée, ou bien UCI aussi, parce qu’elles ont approximativement

le même temps de calcul. Mais on doit ignorer IUC parce qu’elle est moins performante

que les deux autres formules sur les deux critères. Pour cette raison, et pour les prochaines

expérimentations nous implémenterons nos algorithmes de segmentation en utilisant la

formule UIC.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons réussit à présenter une nouvelle mesure de similarité entre

les connaissances de type règle d’induction, nous avons prouvé mathématiquement que la

formule proposée est une formule valide est classée parmi les distances métriques. Ensuite,

de nouvelles formules du calcul de centre de gravité ont été proposées, implémentées à

travers l’algorithme K-means-IR qui traite les règles d’induction.

Après l’implémentation et la comparaison de toutes ces formules à travers l’algorithme

K-means-IR, nous avons noter que les performances de ce dernier dépendent des formules

choisies, et qu’il existe un compromis entre les critères de temps de calcul et le taux de
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Figure 4.5 – Comparaison de la qualité de la segmentation des trois formules de centres
de gravité

réussite de la segmentation. Si on veut obtenir la meilleure performance sur les deux critères

(temps + qualité) la formule UIC devrait être appliquée, ou bien UCI aussi, parce qu’elles

ont approximativement le même temps de calcul. Pour cette raison, et pour les prochaines

expérimentations nous implémenterons nos algorithmes de segmentation en utilisant la

formule UIC.
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Chapitre 5

Les approches de segmentation
multi-niveaux pour les règles
d’induction

5.1 Introduction

La classification non-supervisée est l’une des principales tâches de l’analyse et l’explora-

tion de données. Son but est d’extraire des nouveaux modèles ou de nouvelles connaissances

sans avoir d’information préalables sur les données en entrée [HKP06] [CDD13b]. De plus,

le traitement à grande échelle est le plus grand défi de la science actuellement. Pour cela,

différentes approches ont vu le jour comme l’hybridation des méta-heuristiques avec les

algorithmes de segmentations comme dans le travail [Wu08], ou bien en utilisant le paral-

lélisme comme dans [ZMH09].

Dans ce chapitre, nous montrons comment on utilise le paradigme multi-niveaux (pré-

cédemment présenté), pour amoindrir la grande complexité de la segmentation à grande

échelle, à travers la présentation de deux approches ; la première applique le paradigme

multi-niveaux, et la deuxième en l’hybridant avec un algorithme génétique, ces approches

sont appelées respectivement : multi-niveaux, et bio-inspirée multi-niveaux. Ces dernières

sont implémentées, expérimentées, et comparées à travers une très grande base de règles.
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5.2 L’approche multi-niveaux

Cette approche consiste à appliquer le paradigme multi-niveaux sur les connaissances

de types règles d’induction, dans le but de les classifier. Le problème global est réduit au

fur et à mesure en plusieurs niveaux, jusqu’à l’obtention d’un petit problème (en matière

de taille) qui est plus facile à résoudre. Une fois une solution est trouvée pour ce problème

de petite taille, elle sera raffinée par la suite en la propageant niveau par niveau jusqu’au

dernier, qui affichera la solution finale du problème initial.

On peut imaginer l’architecture globale de cette approche comme la structure d’oignon

comme illustré dans la figure 5.1 :

Figure 5.1 – Architecture de l’approche multi-niveaux

Le nombre de couches de l’oignon représente le nombre de niveaux dans notre approche,

et la taille d’une couche d’oignon représente le nombre d’objets dans un niveau, et la

résolution du problème de la classification se fait sur les trois étapes qui sont : l’étape de

grossissement, la phase de la solution initiale, et l’étape de raffinement.

5.2.1 L’étape de grossissement (contraction)

Au début, il faut donner une valeur au paramètre NL qui représente le nombre de

niveaux. Ensuite, en se basant sur la matrice des distances qui sépare chaque objet d’un

autre, les objets les plus proches sont supprimés de la base et stockés dans une autre base

(appelée base temporaire) sous forme de paquets, tel que chaque paquet représente un
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niveau. Ce processus de suppression d’objets s’arrête lors de l’obtention d’une taille égale

à la taille de la mini_base. L’algorithme 2 explique bien l’étape de contraction de cette

approche :

Algorithm 2 Phase de grossissement de l’approche multi-niveaux
1: Fonction : Calculer_matrice_distance()
2: Begin
3: for i = 0 to n do
4: for j = 0 to n do
5: matrice_distance[i][j] ← Distance_clauses (dataset[i],dataset[j])
6: end for
7: end for
8: End Function.
9: Entrée : NL /* Nombre de niveaux */

10: Sortie : mini_base : tableau[1...taille_mini_base] d’entier.
11: Lire (NL) /* parametre nbr de niveaux */
12: taille_niveau ← taille_dataset div NL
13: taille_mini_base ← taille_niveau + (taille_base mod NL)
14: Calculer_matrice_distance() ;
15: cpt = 0 ; cp2=0 ;
16: while cpt < NL do
17: for i = 1 to NL /* pour chaque paquet*/ do
18: indice_min[i] ← extraire(indice_min[i],matrice_distance)
19: indice_min[j] ← extraire(indice_min[j],(matrice_distance)
20: table_temporaire[cp2++]←dataset[indice_min_i]
21: table_temporaire[cp2++]←dataset[indice_min_j]
22: supprimer_dataset[indice_min[i]
23: supprimer_dataset[indice_min[j]
24: Calculer_matrice_distance() ;
25: end for
26: cpt++ ;cp2++ ;
27: end while
28: return mini_base[]

5.2.2 L’étape de la solution initiale

Après la phase de grossissement, on obtient une mini base qui maximise les distances

entre les règles. Donc, il est prévisible que ces dernières balaient tout l’espace de règles de

la base de règles initiale.

Dans cette étape, on applique le simple algorithme k-means-IR présenté précédemment

(Algorithme1), sur la mini base, et il est prévu que les centres de gravité résultants seront
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fiables. Le résultat de cette classification constitue la solution initiale au problème.

5.2.3 L’étape de raffinement (propagation de la solution)

Une fois la solution initiale obtenue, qui est représentée sous forme de classification des

règles appartenant à la mini base, on applique l’algorithme K-plus-proches-voisins (KPPV)

adapté au règles, pour la classification supervisée des règles restantes niveau par niveau.

Le but d’utiliser l’algorithme KPPV-IR est de classifier toutes les règles de la base originale,

en tenant compte de la premiere classification (de l’étape de solution initiale). L’algorithme

3 décrit KPPV-IR pour la phase de raffinement.

Algorithm 3 L’algorithme KPPV-IR pour la phase de raffinnement
Liste-Règle := Toutes les règles (La base de règles originale) - règles(la solution initiale
).
while Liste−Rgle n’est pas vide do
règle_courante := extraire_règle (Liste-Règle).
for chaque règle Ri déja classée do

Calculer la distance Dist_Clauses(règle-courante,Ri).
end for
Calculer les k_Plus_proches_voisins(Rgle− courante)
for chaque règle appartenant aux K plus proches voisins do
Calculer le nombre de fréquence de chaque classe.

end for
Attribuer à "Règle-courante" la classe la plus fréquente.

end while

5.3 L’approche bio-inspirée multi-niveaux

Toujours en respectant le principe de base de l’approche multi-niveaux, cette approche

se compose de trois parties essentielles qui sont la phase de grossissement, l’étape de la

solution initiale, et en fin l’étape de raffinement. l’étape de grossissement ici est assurée

grace à un algorithme génétique comme expliqué à la figure 5.2, suivi de l’algorithme k-

means-IR appliqué à la mini base, et enfin la phase de raffinement est appliquée selon un

algorithme classificateur qu’on expliquera par la suite.
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Figure 5.2 – Le mécanisme de l’approche de classification bio-inspirée multi-niveaux

5.3.1 L’étape de grossissement (contraction)

L’approche de segmentation multi-niveaux bio-inspirée commence comme pour l’ap-

proche multi-niveaux par l’élimination des plus proches règles afin de réduire la taille du

problème initial, mais grâce à un algorithme génétique, contrairement à la première ap-

proche qui se base sur la matrice des distances.

L’objectif de cette phase comme déjà noté, est de réduire le nombre de règles à classifier.

Pour cela un algorithme génétique est appliqué tout en assurant un balayage équitable sur

toute la base de règles à traiter. Les règles les plus proches sont éliminées (temporairement)

de façon à ne garder que celles qui sont dissimilaires entre elles.

Les différents composants de l’algorithme génétique appliqué sont expliqués comme suit :

– Un chromosome (une solution) est représenté par un tableau d’entiers. chaque case

du tableau (représente un gène) qui varie entre 0 et la taille de la base de règles.

La taille de la solution représente la taille choisie pour la mini base de règles. Par

exemple, si on a le chromosome suivant (19,201,1987,2012,3033,4200), la mini base

contiendra 6 règles, qui sont localisées comme suit : la première à la position 19 de

la base de de règle originale, la seconde à la position 201, etc..

– La fonction Fitness : La notion de fitness est fondamentale pour l’application des
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algorithmes génétiques. c’est une valeur numérique qui permet d’évaluer la perfor-

mance d’un chromosome (une solution). Donc, pour comparer les différentes solutions

nous proposons une fonction fitness égale à la somme de distances entre tous ses gènes

comme suit :

fitnesse(chromosome) =
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

Sim_Clauses(i, j). (5.1)

pour tout i différent de j, avec i et j appartenant au chromosome.

– La population initiale : avant le commencement de la phase de contraction, l’algo-

rithme génétique choisit aléatoirement une population initiale qui servira de base

pour les générations futures. Le choix de la population initiale est important car il

peut rendre plus ou moins rapide la convergence vers l’optimum global.

– Le croisement : le but du croisement est d’atteindre des régions de solutions plus per-

formantes de l’espace de recherche. De nouvelles solutions sont créées par la combi-

naison de paires d’individus de la population en appliquant l’opérateur de croisement

à chaque paire choisie. Une solution non-visitée ik est visitée aléatoirement avec une

solution non-visitée il. Ensuite, l’opérateur de croisement est appliqué à un point

choisit aussi aléatoirement. Cette opération génère deux nouveaux individus appelés

les fils de la paire d’individus ik et il.

– La mutation : Le principe de la mutation est de générer des individus modifiés en

introduisant des nouveaux attributs. Avec la mutation, les gènes du chromosome

ont la chance d’être modifiés par un autre gène. L’opérateur de mutation prend en

considération un paramètre Pm qui spécifie la probabilité d’appliquer la mutation.

Dans notre implémentation, l’opérateur de mutation choisit un gène de façon aléatoire

et le modifie en le flippant en une autre règle. La probabilité de la mutation assure

théoriquement que chaque région de l’espace de recherche soit explorée.

– La sélection : après l’application du croisement et de la mutation, la sélection est

appliquée à son tour sur la population courante. Dans cette étape, la recherche de

la solution globale devient de plus en plus claire. Selon la fonction fitness présentée

précédemment, les meilleurs individus sont sélectionnés pour la prochaine génération.

La sélection est stochastique et biaisée pour les meilleurs individus.
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Avec les opérateurs présentés précédemment, l’algorithme de l’étape de grossissement

peut être appliqué comme le montre l’algorithme 4.

Algorithm 4 L’algorithme génétique pour la phase de grossissement
1: Fixer les paramètres N et max-iter /*N : la taille de la population.*/
2: Fixer les paramètres taux_de_mutation, taux_de_croisement /* un pourcentage

entre [10%-80%]*/
3: Générer aléatoirement une population initiale P0 (de solutions).
4: Calculer Fitness(S) pour chaque solution qui fait partie de la population initiale
5: while i < Max-Iter do
6: Générer RC et RM : des entiers aléatoires entre[1 and 100]/*taux de croisement et

de mutation */.
7: if RC > taux de croisement then
8: Appliquer l’opérateur de croisement sur 2 individus choisis aléatoirement.
9: end if

10: if RM > taux de mutation then
11: Appliquer l’opérateur de mutation sur 1 individu choisi aléatoirement.
12: end if
13: Evaluer fitness(S’) /* S’ est la population Pi./
14: Considérer les N meilleures solutions.
15: i++ ;
16: end while
17: Choisir la meilleure solution.

5.3.2 L’étape de la solution initiale

A la fin de l’étape de grossissement, une (meilleure) solution est obtenue qui maximise la

distance entre les règles de la base de règles originale. Cela signifie que cette dernière assure

un très bon balayage de tout l’espace de règles. Dans cette étape, l’algorithme K-means-IR

est appliqué sur cette solution pour le groupement de ses règles, et c’est prévisible que

les centres des clusters obtenus soient fiables. Les clusters obtenus constituent la solution

initiale.

5.3.3 L’étape de raffinement

Après l’obtention de la solution initiale (qui est une classification de la mini base de

règles), et dans le but de reconstituer toute la base de connaissances initiale, on applique

un algorithme classificateur appelé PPC (le Plus Proche Centre de gravité) (Algorithme

5). Le principe de cet algorithme est de calculer pour chaque règle non-classée les distances
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qui les séparent de chaque centre de groupe, ensuite l’affecter au cluster dont le centre est

le plus proche, contrairement à l’étape de raffinement de l’approche multi-niveaux qui était

l’application directe de l’algorithme KPPV, qui calculait les distances qui séparent la règle

non-classée à toutes les règles déjà classées d’une façon exhaustive.

Algorithm 5 L’algorithme PPC pour la phase de raffinement
Liste_Règles := toutes les règles (base de règles initiale) - règles(solution initiale).
while Liste_Rgles n’est pas vide do
Règle_courante := extraire_règle (Liste_Règles).
for chaque centre de gravité Ci do
Calculer la distance Sim_C (Règle_courante,Ci).

end for
Extraire_le_plus_proche_centre (Règle_courante)
Attribuer à Règle_courante le groupe du plus proche centre de gravité.

end while

5.4 Évaluations et expérimentations des approches multi-niveaux

Avant de comparer les performances des deux approches multi-niveaux, nous avons

réalisé quelques expérimentations de chaque approche à part, avec différentes valeurs de

paramètres afin d’en choisir les meilleures. Les résultats de nos expérimentations sont

présentés dans les sections suivantes.

5.4.1 Expérimentation de l’approche multi-niveaux

Lorsqu’on fixe le nombre de règles à traiter à 700 avec un nombre de clauses pour chaque

règle à 320 clauses. et en variant les valeurs de paramètres NL (nombre de niveaux) et K

(nombre de clusters) de l’algorithme multi-niveaux, les résultat obtenus apparaissent sur

la table 5.1.

Chaque valeur dans les tables et les figures suivantes est la moyenne des résultats de cinq

exécutions successives.

Nous remarquons bien d’après les résultats de la table 5.1, que lors de l’augmentation

de la valeur du nombre de niveaux (NL), le temps d’exécution se réduit, et nous expliquons
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Nombre de niveaux Nombre de Clusters Qualité du clustering Temps d’exécution
(NL) (K) (MADP) (milliseconde)

3 5 54737 238
3 10 39445 299
3 15 34011 395
3 20 32087 413
3 35 27830 507
3 50 25274 790
3 75 37240 904
3 100 46192 1048
7 5 43223 176
7 10 23760 226
7 15 11485 287
7 20 12985 295
7 35 10887 354
7 50 11203 423
7 75 12822 501
7 100 10898 676
15 5 58759 165
15 10 35538 187
15 15 12264 239
15 20 10848 318
15 35 8945 357
15 50 3335 383
15 75 3031 489
15 100 4653 599

Table 5.1 – Expérimentations de l’approche multi-niveaux

ce phénomène par le fait que quand le nombre de niveaux augmente, la taille de ce dernier

se réduit, ce qui implique que la taille de la matrice de distances entre les règles dans

chaque niveau sera plus petite, et qui par conséquent prend moins de temps de calcul pour

l’extraction des plus proches règles (à la phase de contraction).

De plus, nous faisons noter qu’il y a un compromis à faire lors du choix du couple de pa-

ramètres (temps d’exécution, qualité de segmentation), de façon à ce que lorsqu’on cherche

d’accélérer le processus de segmentation sans faire attention à la qualité du clustering. On

choisit un paramètre qui maximise le nombre de niveaux NL, et qui minimise le nombre

de groupes K, par exemple avec ce jeu de règle le couple (NL= 15, K=5).

Par ailleurs, si on cherche une meilleure qualité de segmentation sans prendre en consi-

dération le temps d’exécution, on choisit un paramètre qui maximise le nombre de groupes

K et qui minimise le nombre de niveaux comme dans notre exemple (NL= 15, k=75).
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Dans notre cas, on essaie d’avoir des valeurs à ces paramètres satisfaisant approxima-

tivement les deux critères en même temps, et d’après la table 5.1 on remarque que les

valeurs (NL= 15, K = 20) donnent des bons résultats.

5.4.2 Expérimentation de l’approche bio-inspirée multi-niveaux

Dans cette partie, on fait varier les valeurs des paramètres de l’approche de segmentation

bio-inspirée multi-niveaux, afin de choisir les meilleures valeurs.

Figure 5.3 – Temps d’exécution de l’approche B-I multi-niveaux

La figure 5.3 montre comment le temps d’exécution de l’approche bio-inspirée multi-

niveaux change, lors de l’augmentation de la valeur du paramètre de la taille de la mini-base

de règle.

On remarque bien que lorsqu’on augmente la taille de la mini-base de 3% de la taille

de la base de règles originale à 40%, le temps d’exécution augmente de 21 millisecondes à

91 millisecondes.

La figure 5.4 montre le changement du taux de réussite de la classification lors de

l’augmentation de la valeur du paramètre taille_de_la_mini_base.

Le taux de réussite ici est calculé par la formule MADP présentée comme suit à
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Figure 5.4 – MADP de l’approche B-I multi-niveaux

l’équation Eq 5.2. Le principe de cette formule est de minimiser la distance entre les règles

du même groupe [DHD13] (minimiser la distance intra-groupes).

MADP =
K∑
l=1

|Clusterl|∑
i=1

|Clusterl|∑
j=1

Sim_Clauses(Ri, Rj). (5.2)

Où ; Ri et Rj des règles appartenant au même groupe.

On remarque dans la figure 5.4 que le meilleur résultat obtenu est lorsque la taille de

la mini-base est égale à 7% et 30% de la taille de la base de règle originale.

D’après ces résultats, et pour la suite des expérimentations et comparaisons, on fixe

le paramètre taille_de_la_mini_base à 7%, parce qu’avec cette valeur, l’approche bio-

inspirée prend un temps d’exécution plus faible qu’à celui avec la valeur 30%.

5.4.3 Comparaison des approches de segmentation multi-niveaux pro-
posées

Dans cette partie, nous comparons les performances des trois approches de segmentation

de règles proposées jusqu’ici et qui sont, le simple algorithme K-means-IR, l’approche

multi-niveaux, et l’approche bio-inspirée multi-niveaux, sur les deux critères du temps
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d’exécution, et du taux de réussite de la segmentation.

Pour cela, nous fixons les paramètres de chaque approche aux valeurs qui maximisent sa

performance (comme montré dans les sections précédentes) et qui sont :

– Le paramètre K (nombre de groupes) à 15 pour toutes les approches.

– Le nombre de niveaux NL à 15 pour l’approche multi-niveaux.

– Le paramétre de la taille de la mini-base à 7% pour l’approche bio-inspirée multi-

niveaux.

5.4.3.1 Comparaison du temps d’exécution

Lorsqu’on augmente le nombre de règles à classifier, tout en calculant le temps d’exé-

cution de chaque approche, les résultats obtenus sont montrés à la figure 5.5.

On rappel ici que chaque point est le résultat de la moyenne de cinq essais successifs.

Figure 5.5 – Comparaison de temps d’exécution des trois approches

Fig 5.5 montre le changement du temps d’exécution des trois approches de segmenta-

tion en augmentant le nombre de règles à traiter. On remarque que les meilleurs résultats

obtenus sont ceux de l’approche bio-inspirée. Quand le nombre de règles change de 3,000 à

100,000, le temps d’exécution ne dépasse pas 1 seconde, suivi de l’algorithme K-means-IR

qui prend un peut plus de temps d’exécution par rapport a la première approche. Contrai-
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rement à l’approche multi-niveaux, qui prend le plus de temps des trois approches, elle

s’exécute en plus de 3500 millisecondes quand le nombre de règle est à 100,000.

5.4.3.2 Comparaison du taux de réussites de segmentation

La comparaison de la qualité de clustering est calculée dans un premier temps par la

formule MADP 5.2 présentée précédemment divisée par le nombre de règles, afin d’éviter

d’avoir des nombres excessifs lors du traitement avec un grand nombre de règles, et de

pouvoir les schématiser correctement.

Pour cette raison, les résultats schématisés sur la figure 5.6 sont des valeurs obtenus par la

formule MADP’ que nous l’avons définis comme suit :

MADP ′ =
MADP

nombre_de_rgles
. (5.3)

Les résultats obtenus sont schématisés sur la figure 5.6.

Figure 5.6 – Comparaison de taux de réussite (MADP) des trois approches

La figure 5.6 montre le changement de la qualité de la segmentation des trois approches

lors de l’augmentation du nombre de règles. D’après la figure, on note que le taux de réussite

de l’approche multi-niveaux est plus performant que les deux autres approches (bio-inspirée

multi niveaux, et le simple K-means-IR), suivi par l’approche bio-inspirée qui donne des
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résultats très proches de celles de l’approche multi-niveaux. On explique ces résultats par

le fait que les approches de segmentation multi-niveaux sont basées sur un calcul spécifique

et intelligent des centres de gravité des groupe dès la phase de grossissement, contrairement

à l’algorithme simple K-means-IR qui se base sur une initialisation aléatoire des centres,

ce qui provoque l’instabilité de son taux de réussite.

On remarque ici aussi, que les résultats obtenus par la formule MADP 5.6, peuvent

être influencés par le nombre de règles traitées. Pour cette raison, on recompare le taux de

réussite de la classification une seconde fois en utilisant la formule F-mesure très connue

pour sa fiabilité dans le domaine de la fouille de données et la recherche d’information. La

formule F-mesure est expliquée comme suit dans Eq 5.4 :

F_mesureβ =
(β2 + 1) · P ·R
β2 · P +R

,P =
TP

TP + FP
,R =

TP

TP + FN
(5.4)

où :

P représente le taux de précision et R le taux de rappel

TP (true positives en anglais) représente le nombre de vrais positifs.

TN (true negatives en anglais) représente le nombre de vrais négatifs.

FP (false positives en anglais) représente le nombre de faux positifs.

FN (false negatives en anglais) représente le nombre de faux négatifs.

Figure 5.7 – Comparaison de taux de réussite des trois approches (f-mesure)
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La figure 5.7 montre le changement du taux de réussite calculé par la F-mesure (Eq 5.4),

avec l’augmentation du nombre de règles à classifier pour les trois approches proposées

(multi-niveaux, bio-inspirée multi-niveaux, et simple K-means-IR).

Comme pour la première comparaison avec la formule de MADP, ici aussi les approches

basées sur le paradigme multi-niveaux sont plus efficaces que la simple approche (k-means-

IR), et ne descendent pas au dessous de 98 % lors de l’augmentation du nombre de règles de

3,000 à 100,000. Cela est dû au fait que les approches de segmentation multi-niveaux sont

basées sur le calcul intelligent et spécifique des centres de gravité des groupes à l’étape de

grossissement, contrairement à l’approche simple k-means-IR qui commence toujours par

une affectation aléatoire des centres de gravité des groupes. Par ailleurs, on explique le

fait que l’approche pure-MLTNV est plus performante en taux de réussite que l’approche

Bio-inspirée-MLTNV, par la raison que la première approche se base sur le calcul exact des

distances entre les règles gràce à une matrice lors de la phase de segmentation, contraire-

ment à l’approche bio-inspirée qui se base sur une méta-heuristique qui aboutie au final à

une solution approchée, mais en un temps d’exécution plus rapide que celui de l’approche

pure-MLTNV.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux nouvelles approches de fouille de connais-

sances basées sur le paradigme multi-niveaux. La première est l’application directe du

principe du multi-niveaux sur l’algorithme K-means-IR présenté au chapitre précédent. La

deuxième approche, est une hybridation de la première avec les algorithmes génétiques.

Son but est d’accélérer le processus de segmentation, et plus précisément, la phase de gros-

sissement ou la première approche prenait un temps de calcul considérable pour réduire la

base de règles de façon exacte.

Les résultats obtenus suite au différentes expérimentations montrent que l’approche multi-

niveaux bio-inspirée est la plus performante en matière de temps d’exécution que les deux

autres (multi-niveaux, et le simple K-meas-IR). En terme de qualité de segmentation, l’ap-

proche multi-niveaux est la plus performante suivie de près par l’approche bio-sinspirée.
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Chapitre 6

Les approches de segmentation
incrémentale pour les règles
d’induction

6.1 Introduction

La grande masse de données, et la complexité de calcul des méthodes de fouille de don-

nées classique, sont des facteurs qui ont motivé le développement de nouvelles approches

de fouille, tel que le parallélisme, le multi-niveaux,...etc.

De plus, le coût très élevé du calcul lors des mises à jour de ces bases a fait naitre l’approche

incrémentale, qui se base principalement sur la réutilisation des connaissances acquises déjà,

et d’éviter de refaire tout le processus de fouille depuis le départ à chaque mise à jour.

L’approche incrémentale a été adoptée récemment par des chercheurs dans plusieurs tâches

de fouille de données telle que : la recherche des motifs séquentiels [YLC+08] [EL09], l’ex-

traction des règles d’association [LLH12], la classification non-supervisée[DLLL12],...etc.

Dans ce chapitre nous montrons l’adaptation du paradigme incrémental sur la classifica-

tion non-supervisée des règles d’induction à travers trois nouvelles approches, la première

est une extension de l’approche incrémentale classique pour le traitement de règles d’in-

duction, et deux autres approches basées sur le traitement de paquets de règles.

Ces approches qui sont appelées respectivement SIRI-classique (Segmentation Incrémen-

tale des Règles d’Induction Classique), SIRI par fusion de paquets, et SIRI par traitement

simple de paquets sont implémentées et appliquées sur un large benchmark contenant plus
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de 100,000 règles.

Le principe de chaque approche, ainsi que leurs implémentation et comparaison sont expli-

qués dans la suite de ce chapitre. Ces approches ont déjà été publiées dans une précédente

conférence [CDD13a].

6.2 L’approche de segmentation incrémentale classique (SIRI-
classique)

L’approche SIRI-classique (Segmentation Incrémentale des Règles d’Induction clas-

sique) est inspirée directement de la fouille de données incrémentale, initialement elle se

base sur la segmentation simple de la base de règles. Après l’arrivée d’une nouvelle règle,

celle ci est traitée en utilisant les métas-règles déjà acquises. La figure6.1 montre bien le

mécanisme de cette approche.

Figure 6.1 – Mécanisme de l’approche de SIRI-Classique

Les méta-règles dans notre conception représentent le centre de gravité de chaque

groupe. Donc à chaque arrivée d’une nouvelle règle, on calcule les distances qui la séparent

à chaque méta-règle, afin d’en choisir le plus proche. Ensuite, on vérifie si la distance qui la
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sépare à la plus proche méta-règle est inférieure au paramètre "seuil-distance". On l’affecte

dans ce cas au groupe de cette méta-règle, sinon on lui crée un nouveau groupe, et cette

même règle en devient une méta-règle. Le principe de cette approche est bien résumé dans

l’algorithme 6.

Algorithm 6 Algorithm de la SIRI-classique
1: /*Partie N̊ 1 : traitement de la base de règles initiale */
2: Appliquer l’algorithme K-means-IR (la base de règles initiale) /* La Segmentation

simple de la base de règles initiale */.
3: seuil_distance = max_distance_intra_cluster.
4: Extraction et sauvegarde des méta-règles (clusters de la base de règles initiale).
5: /* Partie N̊ 2 : Traitement des nouvelles règles d’inductions */
6: while Liste_nouvelles_règles[] 6= ∅ do
7: /* Calcul de distance entre règle[i] et chaque mèta-règle[j].*/
8: Extraire la distance_min (règle[i],base_de_méta_rgles).
9: if distance_min(régle[i],méta_régle[j]) < seuil_distance then

10: Affecter régle[i] au groupe de la méta-règle[j].
11: else
12: Créer un nouveau groupe pour règle[i].
13: end if
14: Extraction et sauvegarde des méta-règles (nouveaux clusters de la base de règles).
15: end while

On note ici, que le paramètre seuil-distance représente la distance maximale qui sépare

deux règles dans un même groupe. Ce paramètre est dynamique et capable de changer à

chaque itération du processus, et son but est d’assurer le quatrième critère du principe du

paradigme incrémental (les critères du paradigmes incrémental sont détaillés au troisième

chapitre).

On remarque aussi que la complexité de calcul de cette approche n’est pas stable,

entre le traitement initial de la base et les mises à jours répétitives à chaque traitement

d’une nouvelle règle. Ceci nous a poussé à concevoir deux autres approches basées sur le

traitement des règles par paquets pour essayer de garder une stabilité de complexité de

calcul tout au long du processus.
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6.3 L’approche de segmentation incrémentale par traitement
simple de paquets (SIRI-TSP)

L’approche SIRI-TSP consiste à diviser la base de connaissances initiale en n paquets, et

d’une manière incrémentale la base initiale est segmentée paquet après paquet tout en sau-

vegardant les méta-règles acquises au paqueti pour les utiliser au traitement du paqueti+1.

La mise à jour du système ne se fait qu’après le traitement de tous les paquets, contraire-

ment à la première approche (SIRI-classique) qui répète la mise à jour à chaque traitement

d’une règle. La Figure 6.2 résume le principe de fonctionnement de cette approche.

Figure 6.2 – Mécanisme de l’approche SIRI-TSP

L’algorithme 7 montre en détails le fonctionnement de l’approche de segmentation

incrémentale de règles d’induction par traitement simple de paquets (SIRI-TSP).

6.4 L’approche de segmentation incrémentale par fusion de
paquets (SIRI-FP)

Le principe de la fouille initiale de la base de connaissance dans l’approche SIRI-FP est

le même que celui de la fouille par paquet simple (SIRI-TSP), c’est-à-dire diviser la base

de connaissances en n paquets, et extraire les méta-règles à chaque fin de paquet, pour
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Algorithm 7 Algorithme de la SIRI-TSP
1: Fixer le paramètre n /* le nombre de paquets */
2: Diviser la base de règles en n paquets de tailles égales.
3: for i = 1 à n do
4: segmenter le paqueti en utilisant les méta-règles acquises à l’étape du paqueti−1.
5: Sauvegarder les méta-règles après le traitement du paquetsi.
6: end for
7: seuil_distance = max_intra_distance.
8: while liste_des_paquets 6= ∅ do
9: Affecter chaque règle du nouveau paquet au groupe le plus proche, en prenant en

compte seuil_distance et les méta-règles déjà acquises.
10: Sauvegarder les nouvelles méta-règles.
11: end while

obtenir des nouvelles méta-règles et de les réutiliser lors de l’arrivée des nouveaux paquets

de connaissances, et ainsi de suite.

La différence entre les deux approches réside lors de l’arrivée d’un nouveau paquet de

règles, de telle sorte que l’approche SIRI-FP contrairement à l’approche précédente, traite

l’ensemble des règles du nouveau paquet à part, et en extraire ses méta-règles. Après cela,

la procédure de fusion est appliquée, pour fusionner les plus proches groupes ensemble en

prenant en compte le paramètre seuil_distance, et les distances entre les nouvelles méta-

règles et les anciennes. La figure 6.3 est un schéma explicatif de cette approche.

Figure 6.3 – Mécanisme de l’approche de SIRI-FP
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L’algorithme 8 montre avec plus de détails le fonctionnement de l’approche de segmen-

tation incrémentale de règles d’induction par fusion de paquets (SIRI-FP).

Algorithm 8 Algorithme de la SIRI-FP
1: Fixer le paramètre n /* le nombre de paquets */
2: Diviser la base de règle en n paquets égaux.
3: for i = 1 à n do
4: segmenter le paquet_i en utilisant les méta-règles acquises à l’étape du paquet_i− 1.

5: Sauvegarder les méta-règles après le traitement du paquets_i.
6: end for
7: seuil_distance = max_intra_distance.
8: while liste_des_paquets 6= ∅ do
9: Segmentation du nouveau paquet à part.

10: fusionner les nouveaux groupes avec les anciens /* en prenant en compte le paramètre
seuil_distance, et les méta-règles de la base de règles initiale.*/

11: Sauvegarder l’ensemble de nouvelles méta-règles.
12: end while
13: mettre à jour le système (recalculer les centres de gravité).

6.5 Évaluations et expérimentations des approches incrémen-
tales

Dans cette partie, nous allons comparer les différentes approches proposées pour la

fouille incrémentale de règles d’induction, en utilisant toujours la même collection de

connaissances présentée au chapitre 4 dans la table4.4, et aussi les mêmes formules de

calcule du taux de réussite de segmentation à savoir la formule présentée dans l’équation

4.3 et la F-mesure dans l’équation 4.4 (chapitre 4).

La figure 6.4 nous montre la comparaison du temps d’exécution des trois approches de

la SIRI. En analysant bien la figure, on peut remarquer qu’il n’y a pas une grande différence

entre les temps d’exécution des trois approches lorsqu’on traite une base de règles inférieure

à 20,000 règles d’induction. Par ailleurs, quand le nombre de règles est supérieur à 20,000

l’approche SIRI-classique est plus rapide que les deux autres, de sorte que lorsque la base

de règles contient 100,000 instances, le temps d’exécution de la SIRI-classique est de 31,75

secondes, suivi par l’approche de la SIRI-TSP avec 40,77 secondes, et 48,69 secondes pour

l’approche SIRI-FP.
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Figure 6.4 – Comparaison des temps d’exécution des approches de la SIRI

Nous expliquons ces résultats par le fait que l’approche SIRI-classique, n’applique la

mise à jour (le recalcul du centre de gravité) que sur le cluster dont la nouvelle règle

est affectée. Contrairement à l’approche SIRI-FP qui prend énormément de temps lors de

l’étape de fusion à chaque arrivée d’un nouveau paquet de règles.

Lorsqu’on compare la qualité de la segmentation des trois approches en utilisant l’équa-

tion 4.3, on obtient les résultats schématisés à la figure 6.5.

D’après cette figure, on peut noter que les meilleurs résultats obtenus sont réalisés

par l’approche de la SIRI par fusion de paquets, suivis par l’approche SIRI-TSP. Lors de

l’augmentation du nombre de règles à traiter de 10,000 à 100,000 le taux de réussite de

l’approche SIRI-FP est réduit de 92,35% à 88%, suivi de la SIRI-TSP de 89,75% à 86%,

où le taux de réussite de l’approche SIRI simple est réduit de 88,35% à 84%.

De même, lors de la comparaison de la F-mesure des approches de segmentation incré-

mentale tout en augmentant le nombre de règles à traiter, comme montré à la figure 6.6, ou

en augmentant le nombre de groupes (paramètre K) montré à la figure 6.7, pratiquement

dans tous les cas, les résultats obtenus sont semblables, la meilleure qualité de segmentation
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Figure 6.5 – Comparaison de la qualité de la segmentation des approches de la SIRI

est obtenue par l’approche SIRI-FP suivie par la SIRI-TSP.

D’après ces résultats, on peut noter que la performance des approches de segmentation

incrémentale (temps d’exécution + qualité de segmentation) dépend de l’approche choisie

parmi les trois présentées précédemment. De plus, il existe un compromis entre la qualité

de la segmentation et le temps de calcul. Si on veut obtenir une meilleure qualité de

segmentation, l’approche SIRI par fusion de paquets devrait être appliquée. Par contre,

si on veut accélérer le processus de segmentation, l’approche SIRI classique devrait être

appliquée.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté un nouveau concept de fouille de règles d’induction

incrémentale. Tout en assurant une segmentation en ligne, trois approches on été proposées

(SIRI-simple, SIRI-TSP, et la SIRI-FP).

Ces trois approches sont testées et évaluées sur cinq différents benchmarks sur les deux

critères ; temps d’exécution et la qualité de la classification. Les résultats obtenus montrent

qu’il existe un compromis, entre la qualité de segmentation, et le temps d’exécution. Pour

plus de précision, si l’utilisateur souhaite obtenir une meilleure qualité de segmentation, il

106



6.6. CONCLUSION

Figure 6.6 – Comparaison de la F-mesure des approches de la SIRI

Figure 6.7 – Comparaison de la F-mesure des approches de la SIRI

aura à choisir l’algorithme par fusion de paquets. Par contre, s’il veut accélérer le processus

de segmentation, l’approche SIRI simple devrait être appliquée.

Dans la prochaine partie, on va ajouter le module présenté de la fouille de règles d’induction

dans l’architecture d’un agent cognitif, dans le but d’améliorer son raisonnement sur sa base

de règle, et d’en faire un agent plus rapide et plus robuste lors de la phase d’inférence.
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Troisième partie

Application de la fouille des règles
d’induction à la technologie des

agents
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Chapitre 7

Proposition de la nouvelle
architecture d’Agent Super
Intelligent (ASI)

7.1 Introduction

Les problèmes de nos jours, sont devenus de plus en plus complexes. La résolution de

ces problèmes avec l’intelligence artificielle classique nécessite un raisonnement délicat. Une

issue à ce problème est l’intelligence artificielle distribuée. Rappelons ici que le concept de

base de l’intelligence artificielle distribuée est l’agent cognitif [KJ98] [Lei09].

La principale caractéristique de l’agent est son degré d’autonomie. De plus, les agents sont

capables de partager l’information afin d’atteindre leurs buts. Par conséquent, l’agent peut

exprimer ses interactions à travers son comportement.

Ainsi, les agents peuvent être définis à partir d’autres caractéristiques comme leurs capa-

cités d’apprentissage, leurs coopérations et leurs mobilités.

Il existe plusieurs types d’agents cognitifs selon un certain degré d’intelligence. Nous allons

passer en revue dans ce chapitre les différents types d’agents, suivi d’une synthèse sur ces

derniers afin de pouvoir extraire les insuffisances de la technologie des agents intelligents

actuels. Par la suite, nous montrerons l’application du concept proposé de la fouille de

règles d’induction à l’agent classique, qui fera naitre par la suite une nouvelle architecture

d’agents super-intelligents. Enfin, nous conclurons ce chapitre avec quelque expérimenta-

tions et quelques comparaison des performances d’inférence de l’agent cognitif classique
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avec la nouvelle architecture d’agent super-intelligent (ASI).

7.2 Le concept d’agent

De nos jours, le mot « agent » est utilisé dans plusieurs domaines, et de ce fait, plusieurs

sens lui sont attribués. A noter que, même dans le domaine de l’informatique, plusieurs

chercheurs ont défini le concept d’agent intelligent de manières différentes. Nous citons

quelque uns parmi les définitions suivantes :

Définition 1 [PW05] « Un agent est un système informatique situé dans un environne-

ment, capable d’appliquer des actions de manière autonome dans cet environnement

afin d’atteindre son objectif de conception ».

Définition 2 [Sho93] « Un agent est une entité qui fonctionne continuellement et de ma-

nière autonome dans un environnement où d’autres processus se déroulent et d’autres

agents existent ».

Définition 3 [WJ95] « Un agent est un système informatique, situé dans un environ-

nement, et qui agit d’une façon autonome pour atteindre les objectifs (buts) pour

lesquels il a été conçu ».

Définition 4 [RNC+95] « Un agent est une entité qui perçoit son environnement et agit

sur celui-ci ».

Définition 5 [WJ99] « Les agents intelligents sont des entités logicielle qui réalisent des

opérations à la place d’un utilisateur ou d’un autre programme, avec une sorte d’in-

dépendance ou d’autonomie, et pour faire cela, ils utilisent une sorte de connaissances

ou de représentations des buts ou des désirs de l’utilisateur ».

Définition 6 [WJK00] « Un agent est une entité logicielle autonome qui fonctionne

continuellement afin d’atteindre un ensemble de buts d’une autre entité humaine

ou bien d’un système logiciel. Cette entité logicielle est capable de percevoir son

environnement et a un peu de connaissances et représentations sur les préférences

des utilisateurs ».

D’après ces définitions on peut dire qu’un agent est une entité autonome, elle a un

certain degré d’intelligence afin de développer ces connaissances en interagissant avec son
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environnement pour la résolution des problèmes.

7.2.1 Les caractéristiques d’un agent

L’agent peut avoir quelques unes ou bien toutes les caractéristiques suivantes, selon le

problème à confronter [SM06].

L’autonomie : cela signifie que pour exécuter ses différentes actions, un agent n’est pas

dirigé par son environnement.

La situation : un agent est situé dans un environnement, il est capable de percevoir

son environnement, et il peut aussi le modifier.

La flexibilité : un agent est capable de répondre à temps aux changements qui se pro-

duisent dans son environnement.

La pro-activité : un agent est capable d’avoir un comportement opportuniste, dirigé par

ses buts ou sa fonction d’utilité, et de prendre des initiatives au moment approprié.

La sociabilité : un agent est capable d’interagir avec d’autres agents pour accomplir

ses tâches ou aider les autres agents à accomplir leurs présentations.

La mobilité : la capacité de passer d’un environnement à un autre sans l’interruption

de ses fonctions.

Le caractère : un agent peut avoir les caractéristiques des humains comme la person-

nalité et les états d’émotions.

L’apprentissage : un agent est capable d’apprendre de son environnement. Plus le pro-

cessus d’apprentissage est efficace plus l’agent est intelligent.

La continuité : plus les fonctions d’un agent sont continues, plus l’agent est robuste.

L’adaptabilité : l’adaptation de son comportement à son environnement.

La coopération : l’agent peut être coopératif i.e il peut partager l’information avec

d’autres agents.

7.2.2 Le comportement d’un agent

On peut représenter le comportement d’un agent selon ses trois tâches principales par

le cycle de vie : Perception, Décision, Action.

L’agent perçoit les changements et les nouveaux faits de son environnement lors de la phase
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de perception. Ensuite, et selon ses connaissances, ses expériences et son rôle, il choisit la

ou les actions applicables sur son environnement.

Enfin, le cycle de vie de l’agent se termine en réalisant sur l’environnement les actions qu’il

a sélectionné lors de la phase de décision.

Le comportement de l’agent est bien résumé dans la figure 7.1.

Figure 7.1 – Cycle de vie : Perception, Décision, Action d’un agent[WJ95]

7.3 Les types d’agents

Il existe plusieurs types d’agents selon leurs degré d’intelligence, ils se distinguent es-

sentiellement sur deux grandes catégories :

7.3.1 Les agents réactifs

Les agents réactifs sont de plus bas niveau. Ils ne disposent que d’un protocole et d’un

langage de communication réduit, leurs capacités répondent uniquement à la loi stimu-

lus/réponse.

Les agents réactifs n’ont pas une capacité de raisonnement, ils reçoivent seulement les

connaissances de leur environnement et ils les transfèrent [BB01]. La figure 7.2 représente

l’architecture d’un agent réactif.

A noter ici que les agents réactifs ne sont pas considérés comme des agents intelligents.

Par ailleurs, uniquement un système multi-agents réactifs est intelligent, grâce à la collec-

tivité qui produit une certaine intelligence, comme par exemple le système des fourmis.

Chaque fourmi a un comportement bien précis et elle ne peut pas trouver le plus court
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Figure 7.2 – L’architecture d’un agent réactif

chemin qui la dirige à la nourriture toute seule, mais grâce à la communication et le partage

d’informations entre les fourmis, cette colonie est capable de trouver le plus court chemin

qui mène à la nourriture (intelligence en essaim).

7.3.2 Les agents cognitifs

Un agent cognitif est un agent qui dispose d’une capacité de raisonnement sur une

base de connaissances, d’une aptitude à traiter des informations diverses liées au domaine

d’application et d’informations relatives à la gestion des interactions avec les autres agents

et leur environnement.

Un agent cognitif peut tenir compte de son passé et ainsi anticiper sur l’avenir pour planifier

ses actions. Il reçoit des connaissances de son environnement, il les développe à l’aide d’un

système de développement de connaissances comme les systèmes experts, ou bien il reçoit

seulement des données et il fait l’extraction de connaissances à partir d’un ensemble de

données en utilisant soit l’apprentissage automatique soit la fouille de données, afin de

produire de nouvelles connaissances ensuite les transmettre à son environnement. La figure

7.4 montre le fonctionnement d’un agent cognitif.

L’une des architectures les plus connues d’un agent cognitif est l’architecture "BDI"

(Belief, Desire, Intentions) [BB01].
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Figure 7.3 – L’architecture d’un agent cognitif

BDI = Beliefs (les croyances) + Desires (les désires) + Intentions(les intentions).

- La croyance : Un modèle symbolique de l’environnement de l’agent (connaissance de

l’environnement). Un ensemble des croyances sur l’environnement et sur lui même.

Par exemple : « Je crois que le bouton est appuyé » , « Je crois qu’il pleut ».

- Le désire : Une spécification symbolique que l’agent peut accomplir (sous forme de

pré-condition-action-effet) représentant l’état de l’environnement avant que l’action

soit posée ainsi que la conséquence de l’action.

Par exemple : « Je voudrais qu’il fasse noir dans la pièce », « Je voudrais manger ».

A noter ici qu’un ensemble de désirs peuvent être contradictoires.

Par exemple : « Je voudrais qu’il fasse noir dans la pièce mais je veux lire le journal

».

- L’intention : Un algorithme de planification pouvant manipuler les symboles définis

et un planning qui représente les actions qui doivent être réaliser par l’agent pour

atteindre son but. Un ensemble d’intentions, buts, préférences (non-contradictoires).

Par exemple : « J’ai l’intention d’appuyer sur le bouton », « J’ai l’intention de manger

».

On note ici que les systèmes multi-agents actuels ont une architecture hybride c’est-à-

dire ils sont constitués des agents réactifs et cognitifs bien évidemment selon l’application

désirée.
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L’agent doit élaborer un plan d’actions en fonction des connaissances et des croyances dont

il dispose, et des buts qu’il se fixe suite à une perception ou à une interaction avec le

monde extérieur (l’environnement ou les autres agents). Pour cela, il doit décider du but à

atteindre, planifier en fonction de ce but et passer à l’exécution. Le schéma présenté à la

figure 7.4 montre en détails le fonctionnement d’un agent cognitif.

Figure 7.4 – Le mecanisme de fonctionnement d’un agent cognitif

7.3.3 La Comparaison entre agent réactif et agent cognitif

Le tableau 7.1 résume les principales différences entre les deux types d’agents :

Toutefois, pour profiter des avantages des deux modèles, à savoir l’architecture cognitive

et réactive, les chercheurs ont mis en oeuvre des nouvelles architectures hybrides qui com-

binent les caractéristiques de ces deux architectures.

Cette découverte a permit par la suite de concevoir des systèmes hétérogènes comportant

les deux types d’agents en même temps, et aussi d’avoir des agents cognitifs dotés de

capacités de réactions aux événements.

Toutefois, pour avoir le meilleur des deux solutions, à savoir l’architecture cognitive

et réactive, les chercheurs ont conçu des architectures hybrides qui combinent les caracté-

ristiques de ces deux architectures. Il est possible de concevoir des systèmes hétérogènes

comportant les deux types d’agents. Il est aussi possible de doter les agents cognitifs de
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Table 7.1 – Différence entre l’agent cognitif et l’agent réactif[Tli07]

Agents cognitifs Agents réactifs

- Représentation explicite de l’environnement. - Pas de représentation de l’environnement.

- Peut tenir compte de son passé. - Pas de mémoire de son historique.

- Connaissances individuelles - Pas de connaissances individuelles.

- Agents complexes - Fonctionnement Stimulus/Réponse

- Petit nombre d’agents suffit - Grand nombre d’agents nécessaire

pour la résolution de problème. pour la résolution de problème.

capacités de réactions aux événements : on parlera alors d’agents hybrides.

7.4 L’implémentation des agents

Il existe principalement deux approches pour implémenter les agents cognitifs : l’ap-

proche classique, et une nouvelle tendance d’implémentation, comme expliquer dans la

figure 7.5.

7.4.1 L’approche classique

Dans l’approche classique on y trouve aussi deux types d’agents qui sont : les agents

basés sur le systèmes experts, et les agents basés sur l’apprentissage automatique[SV00]

[YYC00].

7.4.1.1 Les agents cognitifs basés sur les systèmes experts

Ce type d’agent développe ces connaissances en utilisant un système expert. Le système

expert est une approche dominante de l’intelligence artificielle depuis les années 80 [BB01],

il est capable de résoudre des problèmes en utilisant quelques connaissances d’un domaine,

l’expérience de ce domaine est sauvegardé dans une base appelée base de connaissances.

Il y a des systèmes experts qui sont construits pour prendre la place de l’expert humain et

d’autres qui sont construits pour aider les experts humains à prendre des décisions. Ainsi,
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un système expert est un système déductif, c’est à dire à partir des connaissances à priori,

on déduit des nouvelle connaissances.

Figure 7.5 – Les differentes implémentations des agents cognitifs

Un système expert est constitué de deux parties :

- La partie représentation : cette partie consiste à représenter les connaissances à priori en

un ensemble de faits et un ensemble de règles, le tout forme la base de connaissance de

l’agent.

Chaque règle est composée comme suit : Si ( condition ) alors ( action ).

- La partie raisonnement : cette partie consiste à raisonner sur la base de connaissances

pour déduire de nouvelles connaissances, on parle ici du moteur d’inférence.

Il existe principalement trois types de moteur d’inférence :

1. Chainage avant : on part de la base des faits en appliquant les règles en essayant de

déduire la connaissance désirée.

2. Chainage arrière : on part de la connaissance désirée en appliquant les règles en

essayant de déduire un fait parmi les faits qui existent dans la base des faits.

3. Chainage mixte : on combine les deux chainages en démarrant des faits et de la

connaissance désirée de telle sorte qu’on obtienne un fait qui relie les deux derniers.

A noter aussi que l’idée de base d’un moteur d’inférence à chaînage avant est de déduire
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tout ce qu’il est possible à partir d’un ensemble de faits initiaux et d’un ensemble de règles.

A chaque fois qu’un nouveau fait est déduit, l’ensemble complet des règles (sauf celles déjà

déclenchées) doit être ré-appliqué à la base des faits : le nouveau fait peut permettre le

déclenchement d’une règle qui a été déjà essayée sans succès. Le processus d’inférence se

termine lorsque plus aucun nouveau fait ne peut être déduit, ou que le but (s’il existe) est

atteint.

Figure 7.6 – L’architecture d’un agent cognitif basé sur système expert

La figure 7.6 montre un schéma explicatif de l’architecture d’un agent cognitif basé sur

un système expert. A noter que pour ce type d’agents, les faits représentent les connais-

sances perçues par l’environnement, la connaissance désirée est la connaissance que l’agent

veut obtenir pour la résolution de problème.

7.4.1.2 Les agents cognitifs basés sur le système d’apprentissage

Ce type d’agent développe ses connaissances en utilisant un système d’apprentissage.

Un système d’apprentissage est un système inductif c’est-à-dire, des règles sont généralisées

à partir d’un ensemble d’apprentissage. Un algorithme d’apprentissage est appliqué sur

un ensemble d’apprentissage pour en apprendre des règles, qu’on utilisera pour déduire

n’importe qu’elle connaissance.
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Il existe plusieurs méthodes d’apprentissage tels que : les réseaux de neurones, les arbres

de décisions,...etc.

7.4.2 La nouvelle tendance d’implémentation d’agents

7.4.2.1 Les agents fouilleurs de données

Ce type d’agents est plus général que les agents qui utilisent l’apprentissage automa-

tique, de façon qu’à partir de données perçues de l’environnement, ces agents vont les

explorer pour en extraire les connaissances voulues. Ici, la fouille de données intervient

dans trois niveaux selon l’application désirée [SM06].

1- au niveau d’application : la fouille de données permet à l’agent l’extraction des

connaissances à partir de l’ensemble de données perçues de son environnement.

2- au niveau du comportement : avec la fouille de données, on peut prédire le prochain

comportement d’un agent.

3- au niveau d’évolution : en utilisant la fouille de données, la connaissance est extraite

par l’agent, la diffusion de cette connaissance permet l’évolution des agents qui se situent

dans l’environnement de l’agent précédent.

7.4.2.2 Les agents de recherche internet

Cette nouvelle tendance de concevoir des agents chercheurs sur internet fait partie de

la technologie des agents mobiles est très développée et souvent utilisée par les grandes

entreprises .

Des applications très intéressantes sont mises en oeuvre grâce à cette technologie dans

plusieurs domaines tel que la recherche d’information, la recherche de web services, le

domaine de la sécurité informatique...etc.

On note que dans la conception d’un agent cognitif, on peut combiner plusieurs ar-

chitectures dans un seul agent, par exemple, on peut avoir un agent mobile et basé sur

l’apprentissage automatique.

121



7.5. L’ARCHITECTURE DE L’AGENT SUPER INTELLIGENT

7.5 L’architecture de l’agent super intelligent

Notre contribution à la technologie des agents se situe au niveau du raisonnement des

agents les plus connus c.à.d les agents basés sur un système expert. Plus précisément sur

le mécanisme de chainage du moteur d’inférence.

En d’autres termes, on propose une extension de l’architecture d’un agent cognitif que l’on

appelle l’Agent Super Intelligent (ASI). Ce dernier est implémenté principalement par l’in-

tégration du module de fouille de règles d’induction dans l’architecture de base de l’agent

cognitif. Cette extension est le résultat conséquent du besoin d’amélioration du mécanisme

de raisonnement de l’agent cognitif classique.

On définit l’ASI comme un agent cognitif qui a la capacité de raisonner sur de très larges

bases de connaissances et de l’auto-organisation, c.à.d qui est capable de fouiller ses règles

d’induction pour en extraire des méta-règles par l’intégration du module de fouille de règles

(présenté dans la deuxième partie de cette thèse).

l’ASI est plus intelligent que l’agent cognitif classique, de telle sorte que le premier intègre

le module de fouille de règle d’induction afin de grouper ses règles en utilisant l’approche

de segmentation multi-niveaux. Après, à chaque arrivée (ou découverte) d’une nouvelle

connaissance, cette dernière est classifiée en l’affectant à son groupe correspondant en uti-

lisant les méta-règles et en se basant sur les approches de segmentation incrémentale pré-

sentées précédemment. Tout cela pour inférer uniquement le cluster de la nouvelle règle ;i.e

les règles qui sont susceptibles d’être inférées, au lieu de tester toutes les règles de la base de

connaissances (une par une) de manière exhaustive, comme dans le cas de l’agent cognitif

classique.

7.5.1 Les composants de l’agent super intelligent (ASI)

La figure 7.7 présente le mécanisme de fonctionnement de l’ASI. Les composants de

l’architecture d’ASI peuvent être présentés comme suit :

1. Une très large base de connaissances, incluant les règles d’induction et les faits.

2. Un module de fouille multi-niveaux et incrémentale de règles d’induction, pour traiter

le problème de la grande échelle de la base de règles et d’extraire des méta-règles.
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Figure 7.7 – La proposition de l’architecture de l’agent super intelligent

3. Une base de méta-règles, dans notre cas est représentée par les centres de gravité de

chaque cluster.

4. Un moteur d’inférence, qui permet à l’agent le raisonnement dans la base de connais-

sance et de méta-connaissances.

5. Une interface, qui permet à l’agent la communication avec son environnement.

La base de règles La base de règles contient toutes les règles perçues et développées

par l’agent. Elle contient des règles de la forme : "Si condition alors action", elle contient

aussi les faits interprétés depuis l’environnement ou déduits par l’agent par le biais de son

moteur d’inférence.

La base de méta-règles La base de méta-règles est constituée d’un ensemble de connais-

sances (appelées méta-connaissance) de taille remarquablement réduite par rapport à la

taille de la base de connaissance. Ces méta-connaissances sont des connaissances sur les

connaissance de la base. Dans notre cas, les méta-règles sont les centres de clusters existants

dans la base de règles.
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Le module de fouille (segmentation) de règles d’induction Le rôle principal de ce

module est de maintenir les règles de la base de règles bien classifiées, de manière continue,

à chaque arrivée d’une nouvelle connaissance, ou bien d’un nouveau fait. Ces derniers sont

reformulés et traités en leur trouvant le bon groupe de règles qui sont en relation avec, afin

de l’inférer, et donc accélérer le processus d’inférence. Ce module est constitué par les deux

composants suivants :

1. L’outil de segmentation multi-niveaux : Cet outil permet de segmenter la base de

règles de l’agent, et de communiquer les résultats à la base de méta-connaissances.

2. L’outil de segmentation incrémentale : Cet outil prend en charge les nouvelles connais-

sances inférées ainsi que les nouveaux faits, pour les attribuer au groupe de règles

correspondant, et de faire appel au moteur d’inférence pour inférer uniquement ce

groupe là.

Le moteur d’inférence Le moteur d’inférence applique un chainage avant sur la base

de règles pour assurer le processus de raisonnement. Avant de lancer la phase d’inférence,

l’ASI commence par localiser le fait courant (la nouvelle connaissance) en sélectionnant le

bon cluster parmi ceux déjà existants.

Comme expliqué précédemment, la tâche de trouver la classe de règle de cette nouvelle

connaissance (nouveau fait) est prise en charge par le module de fouille de règles. Pre-

mièrement, il commence par reformuler ce nouveau fait en règle d’induction sans la partie

conséquence. Puis ce fait est classifié par une approche incrémentale de segmentation en

se basant sur les groupes déjà existants et sur la base des méta-connaissances. Ensuite,

uniquement le groupe concerné des règles est sélectionné afin de l’inférer et de trouver une

réponse à la question en entrée.

Exemple : Considérant la petite base de connaissance de l’ASI qui est composée des

règles suivantes :

- R1 : IF (temperature = 20) And (outlook = sunny) Then (practice sport = yes ).

- R2 : IF (outlook = overcast) And (humidity = 80) Then (practice sport = yes).

- R3 : IF (temperature = hot) And (wind = light) Then (practice sport = no).
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- R4 : IF (wind = light) And (outlook = rainy) Then (umbrella = yes).

- R5 : IF (engine = diesel) And (wheel = 4) Then (vehicle = yes).

- R6 : IF (wheel = 4) And (mark = audi) Then (vehicle = yes).

En appliquant l’outil de la segmentation multi-niveaux sur cette petite base de règles,

on obtient des clusters comme suit :

- Cluster 1 = (R1, R2).

- Cluster 2 = (R3, R4).

- Cluster 3 = (R5, R6).

la base de méta-règles contient juste les centres de gravité de chaque cluster, à savoir :

- méta-règle 1 : R1.

- méta-règle 2 : R4.

- méta-règle 3 : R5.

Maintenant, on suppose que l’ASI veut déduire est ce qu’on pratiquera le sport aujour-

d’hui sachant que la température est 30 et l’humidité est de 13.

Ce nouveau fait est restructuré comme suit :

"new-fact" = if (temperature = 30) and (humidity = 13).

Pour répondre à cette question, l’ASI utilise l’outil de la segmentation incrémentale et

en se basant sur les méta-règles il déduit la classe de "new-fact".

Après le calcul de distances, on trouve que la méta-règle 1 est la plus proche. De ce fait,

"new-fact" est attribué au cluster 1 (celui de la méta-règle 1). Ensuite, l’inférence des règles

appartenant au cluster1 est appliquée, donc on a uniquement R1 et R2 qui sont inférées,

contrairement à l’agent classique qui consulte toute la base de règles.

7.6 Comparaison entre l’ASI et l’agent cognitif classique

Dans cette section, la performance de l’architecture proposée de l’agent super intelligent

est comparée avec celle de l’agent cognitif classique. Quand l’agent cognitif classique infère

toutes ces règles à chaque arrivée d’un nouveau fait par exemple avec un chainage avant,
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l’ASI commence par l’application de la segmentation de ses règles, ensuite attribuer ce

fait à la classe correspondante, et finalement inférer uniquement le cluster dont le nouveau

fait appartient. Le temps d’exécution de ces deux processus est calculé et comparé dans la

figure 7.8.

Figure 7.8 – La comparaison des temps d’exécution de l’ASI et de l’agent cognitif classique

Lors de l’augmentation du nombre de règles de la base de règle des agents, le temps

d’exécution des deux types d’agents est calculé. Dans un coté, la somme des temps d’exé-

cution des trois taches qui sont : la segmentation des règles (approche multi-niveaux)+

l’affectation à la classe correspondante (approche incrémentale) + inférence du cluster cor-

respondant (chainage avant) pour l’ASI, et de l’autre coté l’inférence de toute la base de

règles avec un chainage avant pour l’agent cognitif classique.

On remarque bien sur la figure 7.8 qu’il n’y a pas une grande différence entre les deux temps

de raisonnement des deux types d’agents quand le nombre de règles à traiter est inférieur

à 15000 règles. On explique ce résultat par le fait que l’ASI prend un temps d’exécution

additionnel par rapport à l’agent classique et qui est le temps de segmentation + le temps

de l’affectation. Cependant, lors du traitement des grandes base de règles, on remarque

que l’ASI est beaucoup plus rapide que l’agent cognitif classique. Lors du traitement d’une

base de règles qui varie entre 10,000 et 50,000 règles, l’exécution de l’agent cognitif clas-

sique augmente de 1,51 secondes à 14,57 secondes, contrairement à la somme des temps
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d’exécution des trois tâches réalisées par l’ASI qui augmente juste de 1,48 à 4,89 secondes.

7.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un aperçu sur la technologie des agents, suivi

par des définitions des différents types d’agents et la façon de les implémenter. Par la suite,

nous avons montré la modélisation de la nouvelle architecture proposée appelée ASI. Cette

dernière est plus performante que l’architecture de l’agent cognitif classique comme montré

dans la section d’expérimentation. Cette architecture a aussi un avantage d’auto organiser

l’agent et de lui permettre d’avoir des méta-connaissances, qui sont des connaissances sur

ses connaissances.
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Conclusion

Lors de cette étude, nous avons développé un nouveau concept et son application qui

est la fouille de connaissances (Knowledge Mining). Pour cela, nous avons étudié quelques

techniques de fouille de données, puis le passage de données aux connaissances, d’où la

possibilité d’adapter les techniques de fouille de données pour la fouille de connaissances.

La complexité de l’approche de fouille de connaissances nous a conduit à fouiller des

connaissances qui ont une même représentation, à savoir les connaissances de type règles

d’induction.

La plupart des techniques de fouille de données sont basées sur la notion de similarité

entre ces dernières. Par conséquent nous avons proposé une mesure de similarité entre les

règles ainsi que de nouvelles formules de calcul des centres de gravité pour la fouille de

connaissances. De plus, pour pouvoir fouiller les nouvelles connaissances acquises avec les

connaissances déjà existantes, sans relancer le processus de fouille, et afin d’augmenter

la performance du système lorsqu’on fouille une base de connaissances volumineuse, nous

avons proposé des approches de fouille basées sur les paradigmes multi-niveaux et incré-

mentals.

A la fin nous avons réalisé une étude expérimentale et comparative de la performance des

différentes approches de fouille, pour choisir la meilleure, afin de l’intégrer sur une appli-

cation pratique qui est la technologie des agents intelligents.

L’analyse de l’application du module de fouille de règles d’induction sur la technologie des

agent a aboutie à la création d’une nouvelle architecture d’agents, qui sont plus intelligents

et mieux organisés que les agents cognitifs classiques. Cette nouvelle architecture est ap-

pelée ASI (Agent Super Intelligent).

Comme futures perspectives, nous prévoyons l’implémentation d’une nouvelle plateforme
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des agents super-intelligents que l’on appellera méta-jade. Cette dernière va inclure le mo-

dule méta-Jess qui permet d’une part d’accélérer le processus de découverte de nouvelles

connaissances et d’autre part d’améliorer la performance du moteur d’inférence tout en

ajoutant le module de fouille de connaissances.
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Chemchem Amine
De la fouille de données vers la fouille de

connaissances : Apprentissage
incrémental et approches multi-niveaux

Résumé :
L’ère actuelle est caractérisée par de gigantesques volumes de connaissances qui sont extraites de façon
permanente du Web grâce à la robustesse d’outils intelligents, et plus précisément aux techniques de la
fouille de données. Pour accélérer le processus d’extraction de méta-connaissances de façon efficace, nous
serons confrontés à deux problèmes majeurs, à savoir :
Comment fouiller cette masse faramineuse de connaissances de façon rapide et continue.
Comment gérer le flux de connaissances produit constamment dans le Web sans avoir à redémarrer le
processus de fouille à chaque arrivée de nouvelles connaissances.
Pour résoudre le premier problème nous proposons deux approches de fouille de connaissances multi-
niveaux, après avoir présenté tout un concept théorique pour l’extension de la fouille de données à celle
des connaissances. Pour le second problème, nous avons développé trois approches de fouille de connais-
sances incrémentale, la première est l’extension d’algorithme de fouille de données incrémentale, et les
deux autres sont des approches de traitement de paquets de connaissances d’une manière progressive. Par
la suite, une étude expérimentale est élaborée sur ces différentes approches afin de les comparer et d’en
extraire les plus performantes en matière de temps de calcul, et du taux de réussite de la segmentation.
Une application fort intéressante consiste à projeter les résultats de ces travaux sur la technologie des
agents cognitifs et de l’étendre au concept d’agents super intelligents. Dans ce contexte il s’agit d’agents
sensés recevoir des quantités faramineuses de connaissances en une courte période pendant laquelle il leur
est impossible de les exploiter. La solution apportée est d’organiser ses connaissances dans des clusters
en exploitant les approches de fouille proposées, afin de n’utiliser que les connaissances concernées dans
le but d’engendrer une nouvelle connaissance.
Mots clés :
Fouille de données - extraction de connaissances à partir de bases de données - représentation des connais-
sances - règle d’induction - fouille de connaissances - paradigme incrémental - approches multi-niveaux -
algorithmes génétiques.


	Introduction
	I État de l'art
	La fouille de données et l'extraction des connaissances
	Introduction
	Définition de l'exploration de données
	Histoire de l'exploration de données
	Les facteurs d'émergence du KDD
	Le processus de découverte de connaissances
	La sélection / préparation de données
	Le nettoyage et l'enrichissement des données
	Le codage de données
	La fouille de données
	La validation

	Les tâches de la fouille de données
	La classification
	L'estimation
	La prédiction
	Les règles d'associations

	Les techniques de fouille de données
	L'algorithme KPPV
	L'algorithme K-means
	L'algorithme Apriori

	Conclusion

	La représentation des connaissances
	Introduction
	Des données aux connaissances
	Définition et types de connaissances
	La connaissance explicite
	La connaissance tacite

	Interprétation et représentation des connaissances
	L'approche procédurale
	L'approche déclarative

	Connaissances de type règles d'induction
	Conclusion

	Approche multi-niveaux et fouille incrémentale de données
	Introduction
	L'approche incrémentale
	État de l'art
	Le principe de l'approche incrémentale
	L'apprentissage incrémental non-supervisé

	Le paradigme multi-niveaux
	État de l'art
	Principe de l'approche multi-niveaux

	Conclusion


	II Contribution à la fouille des règles d'induction
	Préliminaires mathématiques pour la fouille de connaissances
	Introduction
	Mesure de similarité
	La présentation de la mesure de similarité Sim-C
	Analyse et Démonstration

	Le calcul du centre de gravité
	Les formules basées sur la logique propositionnelle
	Exemple
	Les formules basées sur la fréquence de clauses
	Exemple

	L'extension de l'algorithme K-means pour la segmentation des règles d'induction
	Exemple

	Évaluations et expérimentations des préliminaires mathématiques proposées
	Construction du jeu de règles
	Évaluation du taux de réussite de la segmentation
	Évaluation et comparaison des mesures de similarité
	Évaluation et Comparaison des formules de calcul des centres de gravité

	Conclusion

	Les approches de segmentation multi-niveaux pour les règles d'induction
	Introduction
	L'approche multi-niveaux
	L'étape de grossissement (contraction)
	L'étape de la solution initiale
	L'étape de raffinement (propagation de la solution)

	L'approche bio-inspirée multi-niveaux
	L'étape de grossissement (contraction)
	L'étape de la solution initiale
	L'étape de raffinement

	Évaluations et expérimentations des approches multi-niveaux
	Expérimentation de l'approche multi-niveaux
	Expérimentation de l'approche bio-inspirée multi-niveaux
	Comparaison des approches de segmentation multi-niveaux proposées

	Conclusion

	Les approches de segmentation incrémentale pour les règles d'induction
	Introduction
	L'approche de segmentation incrémentale classique (SIRI-classique)
	L'approche de segmentation incrémentale par traitement simple de paquets (SIRI-TSP)
	L'approche de segmentation incrémentale par fusion de paquets (SIRI-FP)
	Évaluations et expérimentations des approches incrémentales
	Conclusion


	III Application de la fouille des règles d'induction à la technologie des agents
	Proposition de la nouvelle architecture d'Agent Super Intelligent (ASI)
	Introduction
	Le concept d'agent
	Les caractéristiques d'un agent
	Le comportement d'un agent

	Les types d'agents
	Les agents réactifs
	Les agents cognitifs
	La Comparaison entre agent réactif et agent cognitif

	L'implémentation des agents
	L'approche classique
	La nouvelle tendance d'implémentation d'agents

	L'architecture de l'agent super intelligent
	Les composants de l'agent super intelligent (ASI)

	Comparaison entre l'ASI et l'agent cognitif classique
	Conclusion


	Conclusion
	Bibliographie

