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RESUME

DE NOS JOURS, l'importance sans cesse croissante des masses de données conduit les
décideurs de divers domaines & faire appel aux techniques d’Extraction de Connaissances
a partir des Données (ECD). L’une des étapes principales de ce processus est la fouille
de données. Or, interpréter les résultats issus de ces méthodes de fouille de données,
en particulier pour les méthodes de classification automatique, reste complexe pour les
utilisateurs. Ce qui rend indispensable 'utilisation d’une nouvelle approche permettant
d’aider les utilisateurs & interpréter automatiquement leurs résultats. Ainsi, nous propo-
sons une nouvelle approche, appelée AIMFD (Approche d’Incorporation de Métadonnées
dans la Fouille de Données) qui se résume principalement a intégrer des informations
sémantiques (métadonnées) permettant d’aider les utilisateurs a interpréter de maniére
automatique les résultats des méthodes de fouille de données. Nous appliquons cette ap-
proche au domaine de la classification automatique.

Cette nouvelle approche consiste & :

e Définir et a utiliser un Métamodéle pour ’Interprétation des Résultats de
Classification (MIRC). Les techniques de métamodélisation constituent une des
réponses possibles au probléme d’hétérogénéité des formalismes d’interprétation
en classification. Utiliser un métamodéle permet de spécifier I'abstraction d’un
ou de plusieurs modéles d’interprétation. Il permet de définir la terminologie &
utiliser pour définir nos modéles d’interprétation. Dans le cadre de cette thése,
I'utilisation d’un métamodéle d’interprétation permet de ne retenir que les concepts

jugés pertinents dans le processus d’interprétation.

e Créer une Architecture d’utilisation de Métadonnées pour l’Interpréta-
tion des résultats de Classification (AMIC). Cette architecture définit le
cadre d’utilisation de notre métamodeéle d’interprétation (MIRC). Cette architec-
ture traite ainsi la prise en compte des requétes d’interprétation des utilisateurs.
Nous présentons, a travers AMIC, les différentes phases de prise en compte et de
traitements des requétes d’utilisateurs. Cette architecture, basée sur le processeur
Sazon, permet de gérer les scénarios d’interprétation écrits en langage XQuery. Elle

sert ainsi d’interface entre les différentes composantes de notre métamodéle.

e Créer une Ontologie du Domaine de la Classification (ODC) en vue de
faciliter 'automatisation de l'interprétation des résultats des méthodes de classifi-
cation. Cette ontologie permet de connaitre le scénario d’interprétation & utiliser
suivant la méthode utilisée et/ou les données traitées. Elle facilite aussi la prise en
compte de nouveaux critéres d’interprétation.

e Implémenter tous ces aspects dans un outil d’Aide a l’Interprétation des Ré-

sultats de Classification (AIRC) grace auquel nous pouvons exploiter notre

approche et fournir aux utilisateurs une interface conviviale.



Cette thése s’organise de la maniére suivante :

Le Chapitre 1 présente la problématique de notre travail ainsi que les contributions
apportées par cette thése. Il passe en revue les différentes techniques d’interpréta-
tion et notre positionnement par rapport & celles-ci. A travers ces critiques, nous
expliquons les objectifs que nous nous sommes fixés dans le cadre de ce travail.

Le Chapitre 2 explique le contexte et le positionnement de notre travail. Il s’agit
d’expliquer notre positionnement par rapport aux domaines de I’analyse des données
symboliques, de l’extraction de connaissances a partir des données, de l'ingénierie
des connaissances et de l'ingénierie ontologique.

Le Chapitre 3 présente ’extraction des connaissances & partir de données. Dans
ce chapitre, nous abordons les différentes étapes de ce processus : le pré-traitement,
le traitement et le post-traitement ainsi que I’analyse de données symboliques. A
travers ces descriptions, nous expliquons que notre travail se positionne dans I’anti-
cipation de I’étape de post-traitement.

Le Chapitre 4 présente les concepts d’ontologie et de métadonnées. Ainsi, pour
les ontologies, nous expliquons, entre autres, leur importance et leur processus de
mise en ceuvre. Quant aux métadonnées, nous expliquons en quoi elles sont un outil
formidable de capitalisation de connaissances.

Le Chapitre 5 se référe aux différents domaines dans lesquels les métadonnées sont
utilisées. Il s’agit de montrer que ce concept est largement partagé et utilisé dans
des domaines divers et variés.

Le Chapitre 6 explique dans un premier temps, les différentes techniques de mé-
tamodélisation utilisées. Puis nous présentons la stratégie que nous avons adoptée
dans le cadre de cette thése avant d’expliciter notre métamodéle. Ainsi, ce chapitre
est consacré exclusivement a la présentation de notre métamodele d’interprétation
MIRC ainsi que son instanciation par un modeéle d’interprétation utilisant les Va-
riables.

Le Chapitre 7 présente la spécification de notre architecture AMIC dédiée aux
composantes de notre métamodeéle. Dans ce chapitre, nous présentons les différents
modéles d’architecture logicielle et les raisons qui nous ont conduit & faire le choix
de l'architecture Modéle- Vue-Controleur (MVC). Ce chapitre est aussi consacré a
I’explication de certaines technologies utilisées dans notre architecture. Ainsi, nous
abordons les notions liées au langage XQUERY ou au langage de transformation
XSLT.

Le Chapitre 8 présente notre ontologie pour le domaine de la classification ODC,
dédiée a l'aide a l'interprétation des résultats de classification. Nous présentons les
raisons qui ont conduit & mettre en ceuvre une ontologie de ce domaine et le bénéfice
que nous pouvons en tirer quant a I’automatisation du processus d’interprétation.
Le Chapitre 9 se consacre 4 I'explication de notre application. Il s’agit de montrer,

& travers notre outil AIRC, I’apport de notre approche dans 'aide & l'interpréta-



tion en se basant sur deux jeux de données et sur des exemples de méthodes de

classification.






ABSTRACT

ACCORDING TO the huge volume of data produced by different information sources,
managers of several domains increase use Knowledge discovery and data mining (KDD).
However, interpreting results obtained by these methods are very complex. In this thesis,
we propose to help end-users to interpret, automatically, the results of their clustering
methods. Thus, this work addresses the last step of KDD process (postprocessing).

In our work, we propose a new approach, called AIMFD (Approche d’Incorporation de
Métadonnées dans la Fouille de Données) and based on using semantic informations
clustering process. This approach, by these characteristics, can be applied to others data
mining methods.

This approach consists to :

e design and to use a new metamodel, based on our clustering ontology, for cluster
interpreting process. A meta-model is an explicit model of the constructs and rules
needed to build specific models within a domain of interest. This metamodel, mainly
inspired from and based on Common Warehouse Metamodel (CWM), allows us to

make automatic interpretation process;

e to create an architecture based on Saxon processor. This architecture allows us to

manage interpretation scenarios coding in XQuery ;

e to design clustering ontology. This minimal ontology of clustering domain helps us

within the definition of these scenarios.

Then we defined some interpretation scenarios in our tool. To evaluate our work, we

used this new approach on Weka and into Sclust Algorithm.
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DE NOS JOURS, tous les secteurs d’activité foisonnent de données de toutes sortes.
Ces données sont souvent mal structurées et difficiles d’accés. Conserver la maitrise
sur ces grands ensembles d’information devient de plus en plus complexe. Les méta-
données constituent une voie pour aider 'utilisateur ou le gestionnaire d’information &
comprendre, retrouver, comparer les données ou les informations. Pour s’en convaincre,
prenons ’exemple simple de ’organisation d’une bibliothéque. En effet, pour faciliter la
localisation d’un document, le systéme d’une bibliothéque définit des métadonnées sur
chacun des éléments qu’on y trouve. Ces métadonnées sont constituées d’informations
facilitant la recherche documentaire en répondant aux questions qui (l’auteur), quoi (le
titre), et quand (la date de publication).

Dans le domaine de la fouille de données, nous sommes confrontés a des problémes
relatifs & la structuration des résultats des différentes méthodes de fouille de données.
Ainsi, suivant les outils et les méthodes utilisés, les structures des résultats sont trés
difficilement exploitables par un wutilisateur. Il en est de méme pour le domaine de la
classification automatique. Exploiter ces résultats en vue d’aider a une interprétation
automatique de ceux-ci devient quasiment impossible.

L’objectif de nos travaux est d’anticiper la phase d’interprétation, en fournissant
a l'utilisateur des informations pertinentes pouvant l'aider dans cette phase cruciale.
Concrétement, il s’agit de créer un métamodeéle d’interprétation modélisant le processus
d’interprétation. Aider les utilisateurs a interpréter les classes obtenues constitue la par-
ticularité de cette thése. Pour ce faire, nos travaux s’articulent autour de trois axes : la
définition d’un métamodéle d’interprétation, la définition d’une architecture qui puisse ex-
ploiter ce métamodéle et, enfin, la mise en place d’une ontologie de la classification ayant
pour role d’aider & ’automatisation du processus d’interprétation. Pour valider notre
approche, nous avons construit un prototype aidant & I'interprétation des résultats des
méthodes de classification. Ces méthodes sont issues du logiciel WEKA et de ’algorithme
SCLUST.

Pour modéliser ce processus, nous avons utilisé les métadonnées. En effet, les méta-
données ont ’avantage de contenir des informations relatives au processus de collecte et

de traitement des données. Ainsi, cette thése s’organise de la maniére suivante :

e Le Chapitre 1 présente la problématique de notre travail ainsi que les contribu-
tions apportées par cette thése. Il passe en revue les différentes techniques d’inter-
prétation et notre positionnement par rapport & celles-ci. A travers ces critiques,

nous expliquons les objectifs fixés dans cette thése.

e Le Chapitre 2 explique le contexte et le positionnement de notre travail. Il s’agit
d’expliquer notre positionnement par rapport aux domaines de ’analyse des don-
nées symboliques, de l’extraction de connaissances a partir des données, de l’ingé-

nierie des connaissances et de [’ingénierie ontologique.

e Le Chapitre 3 présente I'extraction de connaissances a partir de données. Dans

ce chapitre, nous abordons les différentes étapes de ce processus : le pré-traitement,
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le traitement et le post-traitement ainsi que ’analyse de données symboliques. A
travers ces descriptions, nous expliquons le positionnement de nos travaux dans ce

processus.

e Le Chapitre 4 présente les concepts d’ontologie et de métadonnées. Ainsi, pour
les ontologies, nous expliquons, entre autres, leur importance et leur processus de
mise en ceuvre. Quant aux métadonnées, nous expliquons en quoi elles sont un outil

formidable de capitalisation de connaissances.

e Le Chapitre 5 se référe aux différents domaines dans lesquels les métadonnées
sont utilisées. Il s’agit de montrer que ce concept est largement partagé et utilisé

dans des domaines divers et variés.

e Le Chapitre 6 explique dans un premier temps, les différentes techniques de mé-
tamodélisation utilisées. Puis nous expliquons la stratégie que nous avons adoptée
dans le cadre de cette thése avant d’expliciter notre métamodéle. Ainsi, ce chapitre
est consacré exclusivement & la présentation de notre métamodéle d’interprétation

ainsi que son instanciation par un modéle d’interprétation basé sur les Variables.

e Le Chapitre 7 présente la spécification de notre architecture dédiée & notre mé-
tamodéle. Dans ce chapitre, nous présentons les différents modéles d’architecture
logicielle et les raisons qui nous ont conduit & faire notre choix. Ce chapitre est
aussi consacré & l’explication de certaines technologies utilisées dans le cadre de
notre architecture. Ainsi, nous abordons les notions liées au langage XQUERY ou

au langage de transformation XSLT.

e Le Chapitre 8 présente notre ontologie pour le domaine de la classification, dédiée
a ’aide a l'interprétation des résultats de classification. Ainsi, nous expliquons les
raisons qui ont conduit & mettre en ceuvre une ontologie de ce domaine et le bénéfice

que nous pouvons en tirer quant & I’automatisation du processus d’interprétation.

e Le Chapitre 9 se consacre a ’explication de notre application. Il s’agit de montrer,
& travers un outil, I’apport de notre approche dans I’aide & l'interprétation en se

basant sur un jeu de données et sur des exemples de méthodes de classification.
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ORGANISATION DE LA PARTIE 1

DANS cette partie nous expliquons le contexte et la problématique qui sont liés & ce
travail. Il s’agit, dans un premier temps, d’expliquer les raisons qui nous ont conduit a
mener ce travail. Dans un second temps, nous expliquons notre positionnement et nos
contributions dans les domaines de 'analyse des données symboliques, de la classifica-
tion automatique et de l'ingénierie des connaissances. Cette partie est scindée en deux
chapitres (figure 2) :
e Le Chapitre 1 explique la problématique de ce travail et nos contributions dans
le domaine de l’aide & l'interprétation des résultats des méthodes de fouille de

données ;

e Le Chapitre 2 explique le contexte de ce travail et le positionne par rapport aux
domaines de l'analyse des données symboliques, de la classification automatique,

de l'ingénierie des connaissances et de l'ingénierie ontologique.
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Chapitre 1

Problématique et contributions

Introduction

DANS ce chapitre, nous expliquons la problématique autour du processus d’aide a
Iinterprétation des résultats de classification ainsi que nos contributions dans ce domaine.
Il convient de rappeler qu’il existe peu de travaux qui se sont intéressés au domaine de
l'aide & l’interprétation automatique de résultats de classification. L'une des rares
études bibliographiques réalisées dans ce domaine est I’ceuvre de [Lamiri et al., 2004].
Cette étude a montré, si besoin en était, qu’il n’existait pas de travaux génériques sur
des méthodes d’aide & l'interprétation automatique des résultats issus de la fouille de
données. Ceci est d’autant plus vrai pour le domaine de la classification automatique. En
effet, toutes les méthodes d’interprétation connues & ce jour sont liées a la technique de
fouille de données utilisée.

Dans ce travail, nous montrons qu’il est possible, grace a notre approche, d’automatiser la
phase d’aide a 'interprétation des résultats de classification. Par ailleurs, il est important

de mettre en exergue la confusion faite entre les concepts de validation et d’interprétation.

11
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Validation de classes Vs. Interprétation de classes

Rappelons que les deux téches effectuées & la suite d'une classification automatique

sont la validation et I'interprétation des résultats [Manco et al., 2004] :

e Validation des classes : une classification est qualifiée de « valide » si les classes

découvertes correspondent a des groupements homogénes et séparés;

o Interprétation des classes : une classification est « interprétable » si on arrive a
associer la signification appropriée & chaque classe.
Autrement dit, les classes qui ont une signification pour l'utilisateur sont utilisables
pour 'objectif pour lequel elles ont été créées.
Remarquons aussi que la majorité des travaux réalisés dans le cadre de l'interpré-
tation utilisent des critéres statistiques orientés validation plutdt que des critéres

orientés interprétation [Ben Ahmed, 2005].

Dans la section 3.3, nous expliquons plus en détails cette ambiguité qui subsiste entre ces
deux concepts. Pour mieux comprendre la problématique autour du concept d’interpré-
tation, nous expliquons briévement dans la section suivante les techniques utilisées dans
le cadre d’une interprétation des résultats de méthodes de fouille de données (pour plus
de détails cf. section 3.4).

1.1 Techniques d’interprétation de classes

Les techniques d’interprétation des classes les plus utilisées sont des techniques d’ex-
ploration visuelle combinées avec les indicateurs statistiques. La visualisation des résultats
est généralement interactive, ce qui permet d’incorporer les connaissances expertes dans
la tache d’interprétation. Par exemple la représentation de données multidimensionnelles
peut étre réalisée par un diagramme plan [Zhang et al., 2003] ou par un graphique ma-
triciel |Grinstein et al., 2001|. Par ailleurs, il convient de rappeler que l'interprétation est
trés liée a la méthode de fouille de données utilisée.

Pour s’en apercevoir, nous prenons l’exemple de [Celeux et al., 1989] relatif & 'inter-
prétation des résultats de classification. Ces travaux présentent des indices de description
d’une partition & partir d’'un ensemble de variables. Ces indices sont fondés sur la dé-
composition de l'inertie de la population en inertie interclasse et en inertie intra-classe
associées a la partition étudiée. Suivant leur role dans la description de la partition, on

distingue trois types de variables :

e variables actives : ce sont des variables qui interviennent dans la détermination de

la partition;

o variables passives ou illustratives : comme leur nom l’indique, ce sont des variables

qui n’interviennent pas dans la détermination de la partition;

e variables prédictives : ce sont des variables qui sont & expliquer & partir des variables

actives.

12



Chapitre 1. Problématique et contributions

Les indices que nous proposons reposent sur la décomposition de l'inertie totale T' en
inertie interclasse B et en inertie intra-classe W. Cette décomposition étant vraie globa-
lement, par variable, par classe et par couple (variable j, classe k).

Ainsi nous avons les relations suivantes :

T=B+W (1.1)
Tj = Bj + Wj (1.2)
k _ pk k
TF = B 4 W (1.4)

Pour interpréter les résultats, 'utilisateur doit faire appel & un expert en classification
qui propose une stratégie d’interprétation basée sur les indices précédents. Notre objectif
est de mettre en ceuvre une méthode générique d’interprétation flexible qui puisse fournir

a l'utilisateur une aide efficace dans l'interprétation de ses résultats.
1.2 Objectifs de la thése

La classification consiste a regrouper les individus ayant les mémes caractéristiques

dans les mémes classes et ceux qui sont différents dans des classes disjointes. L'un des
problémes majeurs a résoudre dans ce processus est celui de 'interprétation des classes
obtenues (cf. section 3.3.1).
En effet, les critéres d’interprétation utilisés dépendent, en partie, de la méthode de fouille
de données utilisée. Pour montrer cette corrélation, prenons ’exemple suivant. En arbre
de décision, nous avons le critére de corrélation entre variables tandis qu’en classification
nous avons les critéres d’homogénéité. De plus, 'interprétation de ces résultats dépend
trés fortement de ’analyste, des critéres utilisés, de 1’objectif de départ ainsi que des
données traitées. Ce qui pose un probléme au niveau de la modélisation de ce processus
d’interprétation car méme si les algorithmes sont performants, nous pouvons obtenir des
résultats difficilement exploitables par les utilisateurs finaux. Ainsi, un méme résultat
peut étre interprété différemment suivant les points de vue du (ou des) utilisateur(s).

Dot la nécessité d’avoir une approche qui soit indépendante de la subjectivité de
I'analyste et des divers critéres d’interprétation existants. Ce qui peut s’effectuer en an-
ticipant cette phase d’interprétation : il s’agit de fournir & l’utilisateur des informations

pertinentes pouvant ’aider dans cette tiche. Dans cette thése nos objectifs sont :

e de définir un métamodéle d’interprétation des résultats issus des méthodes de
classification automatique. L’instanciation de ce métamodéle doit étre possible pour
tout modéle d’interprétation. De plus, les modéles d’interprétation obtenus doivent
étre exploitables de maniére automatique.

Par ailleurs, ce métamodéle doit étre indépendant de la méthode de fouille de

données utilisée et doit étre basé sur l'ontologie du domaine de la classification;

13
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e d’utiliser ce métamodéle pour extraire automatiquement les éléments les plus

pertinents qui ont été obtenus lors du processus de classification ;

e de définir, a partir de ce métamodéle, une architecture qui puisse 1’exploiter

dans le cadre de l'aide a l'interprétation ;

e de définir une ontologie du domaine de la classification pouvant étre exploitée

pour l'aide & 'interprétation automatique des résultats;

e de définir des scénarii d’interprétation de classes.
Ces scénarii doivent intégrer les métadonnées contextuelles, les critéres statistiques
(parameétres de la méthode, usage des variables, etc.), les concepts du domaine de
la classification (& travers l'ontologie créée) ainsi que les informations éventuelles

du domaine analysé.

L’une des particularités de cette thése est l'utilisation de métadonnées comme éléments
de capitalisation des connaissances extraites lors du processus de classification. Ces mé-
tadonnées ainsi obtenues sont associées aux résultats qu’elles décrivent. Ceci permet de
garantir que la description des résultats est fidéle a la réalité et représente le statut réel
des résultats.

Pour associer les métadonnées aux données/résultats, nous adoptons les principes de

|[Froeschl and Grossmann, 1999| qui sont :

e le principe de la terminologie : définir une sémantique pour les éléments de méta-

données du domaine, c’est-a-dire donner une description statique des données;

o le principe de l'intégrité : transformer les métadonnées descriptives de données
en des métadonnées décrivant le résultat du traitement des données. Ce principe

assure 'exactitude sémantique et syntaxique du traitement des données;

e le principe du désir des utilisateurs : les attentes des utilisateurs étant trés diffé-
rentes suivant les domaines, il convient d’accorder une importance particuliére sur

la modélisation de leurs besoins.
1.3 Contributions

Pour expliquer nos contributions dans le cadre de ce travail, nous prenons quatre
domaines sur lesquels le sujet de cette thése a un lien. Il s’agit des domaines de ’analyse
des données symboliques, de la classification automatique, de I'ingénierie ontologique et
de l'ingénierie des connaissances.

Dans le domaine de l’analyse des données symboliques, notre approche a permis
I'automatisation du processus d’ajout de métadonnées. En effet, les éléments de méta-
données utilisés jusqu’ici avec les objets symboliques étaient principalement des éléments
descriptifs et dont on ne pouvait pas se servir dans l'interprétation des résultats obtenus
sur ces données symboliques. Notre approche permet de prendre en compte tous types de
métadonnées alors que jusqu'ici les métadonnées décrivant les objets symboliques étaient

prédéfinies.
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Dans le domaine de la classification automatique, nous avons expliqué que ’'objec-
tif de ce travail est d’anticiper ’étape d’interprétation des résultats en fournissant aux
utilisateurs les informations pertinentes en vue de 'interprétation. Ce qui s’est traduit par
I’adoption d’une approche modélisant le processus d’interprétation par des métadonnées.
Notre principal apport dans ce domaine se situe dans la mise en ceuvre d’une approche
indépendante de la méthode, de l'outil et des critéres de classification utilisés.

Dans le domaine de I'ingénierie des connaissances, nous nous appuyons sur les
techniques de métamodélisation existantes pour élaborer un métamodéle du processus
d’interprétation. A ce niveau, il convient de rappeler qu’il n’existe aucun métamodéle
rendant compte de ce processus d’interprétation. La complexité de ce processus étant
grande, nous avons montré qu’il est important de définir un cadre de modélisation pour
tous types d’interprétation.

Dans le domaine de I'ingénierie ontologique, nous avons utilisé des méthodes et
outils de développement d’ontologie pour créer une ontologie du domaine de la classifi-
cation. En effet, il semble évident qu’une interprétation automatique, dans un environ-
nement aussi hétérogene, n’est possible que par la création d’une structure sémantique
forte de ce domaine. Dans ce sens, nous avons spécifié ’ontologie dédiée au domaine de la
fouille de données appelée DAMON [Cannataro and Comito, 2003]. Ceci nous a permis de
créer une ontologie dédiée spécifiquement au domaine de la classification en vue d’aider

a linterprétation des résultats.
1.4 Synthése du Chapitre 1

Dans ce chapitre, nous avons expliqué la problématique liée & ’automatisation du pro-
cessus d’interprétation des résultats des méthodes de classification. A travers ce chapitre,
nous avons montré que ce processus est extrémement complexe et qu’a ce jour il n’existait
pas de solution générique pouvant répondre & cette question.

Ensuite, a la lumiére des difficultés évoquées, nous avons expliqué les objectifs que nous
nous sommes fixés dans la réalisation de cette thése. Ces objectifs tiennent en une expres-
sion : anticiper la phase d’interprétation des résultats. Puis nous expliquons briévement
Papproche de (méta)modélisation utilisée pour résoudre ce probléme ainsi que les autres
techniques auxquelles nous avons fait appel dans ce travail.

Enfin, nous avons expliqué les contributions de notre approche aux domaines qui nous

ont été utiles dans la réalisation de ce travail.
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Chapitre 2

Positionnement de notre thése

Introduction

EN CLASSIFICATION, l'aide & l'interprétation consiste en un processus ou une méthode
permettant de fournir aux utilisateurs des « informations pertinentes » permettant la
compréhension des classes obtenues.

Toutefois, il convient de souligner 1’aspect ambigu du terme « informations pertinentes ».
En effet, suivant les données traitées et la méthode de classification utilisée, une méme
information peut étre déterminante ou non dans la phase d’interprétation des résultats

obtenus.

Pour pallier cette ambiguité, nous proposons une approche basée sur l'utilisation des
connaissances acquises au cours du processus de classification. Ces connaissances seront
modélisées en utilisant des métadonnées.

Dans ce chapitre, nous discutons du contexte de cette thése en expliquant son implication
avec les domaines de ’analyse des données symboliques (ADS), 'extraction de connais-
sances & partir de données (ECD), de Iingénierie des connaissances (IC) et de l'ingénierie
ontologique (I0). Dans le méme ordre d’idées, nous expliquons les motivations qui nous
ont poussées & travailler sur ce théme. La figure 2.1 montre les liens entre notre travail

et les domaines que nous avons évoqués précédemment.
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FiG. 2.1 - Positionnement de notre thése

2.1 Positionnement par rapport a ’ADS

Ce domaine initié et développé par E. DIDAY [Bock and Diday, 2000] a pour objectif
de permettre une nouvelle modélisation en offrant un formalisme plus riche que dans
le cadre classique. Les méthodes issues de ce domaine offrent ainsi aux utilisateurs la
possibilité d’élargir les types d’objets & représenter, les types de mesures a utiliser ainsi
que les opérateurs de généralisation. Dans ses travaux, E. DIDAY [Bock and Diday, 2000]
a défini un panel d’objets symboliques parmi lesquels les assertions qui ont un lien étroit
avec nos travaux. En effet, une assertion est un vecteur ot chaque composant peut étre
un intervalle, un ensemble de valeurs ou une distribution de fréquences. A travers ce type
de formalisme, on est en mesure de modéliser et de représenter un certain nombre de
données complexes.

Dans cette perspective de généralisation, nous pouvons citer les travaux de V. STEPHAN
[Stéphan, 1998| qui a proposé une automatisation du processus de généralisation utilisé
dans les méthodes d’ADS. Ainsi, dans les méthodes d’ADS, 1'objectif est de permettre &
I'utilisateur de passer d’une information détaillée et stockée dans une base de données &
une information résumée prenant en compte la structure complexe des objets & analyser.
Ces travaux ont abouti par la mise en place d’'une technique permettant de résumer les
informations d’une base de données par des objets symboliques (Data Base To Symbolic
Object ).

A travers cette description, nous constatons que ’objectif de 'ADS est d’aider les
utilisateurs & mieux comprendre une information disparate en procédant & une générali-

sation de celle-ci. Or dans nos travaux, notre objectif est de permettre aux utilisateurs
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de mieux interpréter les résultats issus de méthodes de fouille de données, y compris les
méthodes utilisant le formalisme de représentation symbolique. Ainsi, grace & notre ap-
proche nous sommes capables d’utiliser [’intension des objets symboliques qui ont servi
4 la classification pour aider & l'interprétation de nouveaux objets symboliques créés a
partir des classes obtenues.

En effet, une classification sur des objets symboliques rend plus complexe l'interpré-
tation des résultats issus de ces types de données. Ainsi, un utilisateur doit pouvoir avoir
acces a l'historique des objets symboliques dont il dispose. Dans cette optique, il semble in-
dispensable de stocker dans des métadonnées les informations sur les opérations de généra-
lisation réalisées sur les données sources. Ainsi les travaux de [Papageorgiou et al., 2000a,
[Papageorgiou et al., 2002], [Papageorgiou et al., 2000c|, [Papageorgiou et al., 2000b] et
[Vardaki, 2004] ont porté sur ces aspects et ont servi de base dans la modélisation des

informations sémantiques & extraire & partir des objets symboliques.
2.2 Positionnement par rapport a ’ECD

L’ECD est un processus itératif et interactif se déroulant principalement en trois

étapes : le pré-traitement, le traitement et le post-traitement des données. C’est cette
derniére étape qui nous intéresse dans le cadre de ce travail.
Plusieurs définitions ont été avancées dans la littérature sur le concept de fouille de
données. L'une d’entre elles est 'ceuvre de |Grossman, 2004a| qui définit la fouille de
données comme étant la découverte semi-automatique de patterns, de changements, d’as-
sociations, d’anomalies et d’autres structures statistiquement intéressantes & partir de
données. Aussi, des définitions pour le moins inattendues concernant ce processus sont
avanceées, il s’agit par exemple de celle de D. CHORAFAS [Lefébure and Venturi, 1998]
& savoir que la fouille de données consiste & « torturer 'information disponible jusqu’a
ce qu’elle avoue ». Bien évidemment le but est de les faire « avouer » quelque chose de
compréhensible par les utilisateurs, chose qui n’est pas aisée. Pour d’autres définitions
sur ce concept, se reporter & [Marcos and Solange, 2005].

Cette thése s’articule autour de la recherche d’une approche permettant d’anticiper la
phase de post-traitement en fournissant aux utilisateurs des informations dans ce sens.
En effet, la phase de post-traitement est la phase la plus délicate et la plus subjective et
il est difficile d’automatiser cette étape.

Par ailleurs, plusieurs techniques d’extraction de connaissances existent (classification
automatique, classement, régles d’association, etc. cf. § 3.1.3).

Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons uniquement aux problématiques
liées & la recherche d’une solution efficace d’automatisation du processus d’aide & l'inter-
prétation des résultats issus de la classification automatique.

Il s’agit de répondre a la question : (Comment trouver une description des classes com-
préhensible par les utilisateurs et réalisable par le concepteur 7) C’est-a-dire trouver une

approche générique permettant de modéliser le processus d’interprétation afin d’aider les
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utilisateurs dans leurs taches d’interprétation.

Comme le souligne FAYYAD dans [Fayyad et al., 1996], le concept d’'ECD peut étre vu
comme un processus non trivial permettant d’identifier de nouveaux patterns potentielle-
ment utiles et « interprétables » par les utilisateurs. Or en pratique, il est trés difficile de
trouver une interprétation objective a chacun des patterns identifiés. En effet, la formation
de ces patterns est liée aux parameétres de la méthode d’analyse dont le nombre de classes
souhaité, la mesure de similarité, la méthode, 'utilisateur et les critéres d’interprétation
utilisés.

Notre travail se justifie ainsi par le fait qu’a notre connaissance, il n’existe aucun travail
dans la littérature sur la problématique d’aide a I'interprétation automatique des résultats
dans le processus d’ECD. Pour pallier ce déficit, nous développons une approche basée
sur la définition d’'un Métamodeéle pour 'Interprétation des Résultats de Classification
(MIRC) que nous développons au Chapitre 6 et dont 'objectif est de formaliser le proces-
sus d’interprétation. Notre défi est de trouver un moyen de modéliser les multiples critéres
utilisés dans le cadre de l'interprétation des résultats de classification automatique. En
effet, méme si les algorithmes de classification utilisés sont performants, on peut obtenir
des résultats difficilement exploitables (i.e. difficilement interprétables et utilisables) par
les utilisateurs finaux.

Cette dans cette optique que nous proposons une approche basée sur l'utilisation
de métadonnées comme outil de capitalisation des connaissances acquises au cours du
processus de classification. Comme nous ’expliquons dans la partie III, notre approche
se base sur la création d’'un métamodeéle modélisant le processus d’interprétation des
résultats de classification. Ensuite nous avons mis en ceuvre une architecture permettant
d’exploiter ce métamodéle.

Il convient aussi de rappeler que les critéres d’interprétation utilisés dépendent trés
fortement de l'utilisateur et de la méthode de classification et ce, méme si l'objectif reste
le méme. De plus, le méme résultat peut étre interprété différemment selon le point de
vue de 'utilisateur. C’est pourquoi notre approche consiste & identifier et a formaliser les
connaissances, du domaine de la classification, en métadonnées. Ces métadonnées sont

ainsi utilisées dans la phase d’interprétation des résultats.
Enjeux autour de la fouille de données

Le processus de fouille de données permet d’analyser, de comprendre et d’utiliser
la connaissance extraite dans un systéme intelligent. Nous nous sommes intéressés a la
phase de post-traitement, & savoir l'aide a apporter a l’'utilisateur pour lui permettre
d’interpréter facilement les résultats de son analyse. Compte tenu du fait que ’objectif de
nos travaux (cf. § 1.2) est de mettre en ceuvre une approche de modélisation du processus
d’interprétation des résultats de méthodes de classification, il convient d’expliquer ce
qu’est la fouille de données et les enjeux autour de ce processus. L’objectif de cette section

est double : Montrer les difficultés auxquelles sont confrontés les utilisateurs désireux
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d’interpréter les résultats issus d’'une méthode de fouille de données. Ensuite expliquer
I'apport de notre approche dans le processus d’interprétation des résultats obtenus dans
le cadre des méthodes de classification.

La fouille de données est un processus analytique congu pour explorer les données (de
préférence de grands ensembles de données) a la recherche des patterns consistants et/ou
des relations systématiques entre les variables. Ce processus peut se résumer en trois
étapes [Han and Kamber, 2000] :

e l'exploration initiale;

e le modele de construction ou l'identification de patterns avec la validation/vérifi-

cation;

e l'application du modéle pour les nouvelles données dans le but de générer les pré-

dictions.

Comme nous pouvons le constater, & travers les définitions avancées, l'interprétation des
résultats des méthodes de fouille de données dépend de l'objectif de I’étude, du type de
la méthode, de I'utilisateur, du type des données, etc. Et, a notre connaissance, il n’existe
pas a ce jour de méthode permettant d’aider les utilisateurs & interpréter, de maniére au-
tomatique, les résultats provenant de tous types de méthodes de classification et encore

moins des méthodes de fouille de données.

2.3 DPositionnement par rapport a ’ingénierie des connaissances

L’ingénierie des connaissances, développée dans le cadre de I'Intelligence Artificielle,
est définie comme ’étude des concepts, méthodes et techniques permettant de modéliser
et/ou d’acquérir les connaissances dans des domaines se formalisant a priori, peu ou pas
[Charlet et al., 2000]|. L’identification, la modélisation, I’explicitation, ’'opérationnalisa-
tion et I'utilisation des connaissances sont parmi les activités centrales en ingénierie des
connaissances. Dans ce travail nous nous intéressons a ’élaboration de métamodéles et
de modéles pour le domaine de la fouille de données.

Plusieurs définitions sont données sur la notion de « modéle du domaine ». Nous rete-
nons celle de CommonKADS! [Wielinga et al., 1994] qui le définit comme « une structura-
tion des ontologies du domaine (concepts, relations entre les concepts, termes, etc.) selon
un point de vue donné ». Dans ce travail la notion de point de vue est identique & celle
d’axe d’interprétation. Mais pour 'identification de ces axes d’interprétation, la majorité
des études dans la littérature se base essentiellement sur une étape d’élicitation (collecte
de données, entretiens) suivie d’une étape de conceptualisation. Cette approche ascen-
dante (« bottom-up ») présente des limites (cotiteuse, risque d’incomplétude en terme

d’axes d’interprétations, etc.).

!Standard Européen de modélisation des connaissances
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Néanmoins c’est cette méthode que nous utilisons dans ce travail afin de trouver les
axes d’interprétation que nous jugeons pertinents. Bien évidemment les limites de cette
méthode, évoquées précédemment, ne se posent pas dans notre cas. En effet, nous avons
fait le choix de ne retenir qu'un nombre connu et admis d’axes d’interprétation. A la
lumiére de nos études bibliographiques, nous supposons que tout processus d’interpréta-
tion se fait suivant trois axes au plus (aze de la structure classificatoire, aze du tableau
de données et axe des variables). Ces axes sont développés dans la section 6.5.

Il existe aussi d’autres études utilisant des approches descendantes (« top-down ») qui
commencent par la sélection, & partir d'une bibliothéque de modéles génériques comme
celle de CommonKADS, du modéle le plus proche de I'application. Cette approche pré-
sente aussi des limites (difficulté de trouver un modéle générique, c’est ce qui présente
dans notre cas et c’est la raison qui nous a poussé a ne pas adopter cette stratégie). Pour

pallier les limites de ces approches, des approches mixtes ont été développées.
2.4 Positionnement par rapport a 1’ingénierie ontologique

Le terme « ingénierie ontologique » a été proposé par R. MIZOGUCHI en 1997 pour

désigner un nouveau domaine de recherche ayant pour but la construction et ’exploita-
tion d’ontologies [Mizoguchi and Ikeda, 1997]. Il s’agit de construire des systémes infor-
matiques tournés vers le contenu, et non plus vers les mécanismes de manipulation de
I'information. Ainsi, il insiste sur le fait que la nature conceptuelle d’une ontologie doit
aider & faire partager des connaissances entre humains et ordinateurs d’une part et entre
ordinateurs d’autre part. Pour lui, les fondements d’une ontologie se basent essentielle-
ment sur les concepts de conceptualisation, de réutilisation et de partage.
Par ailleurs, il convient de noter la différence substantielle qui existe entre I'ingénierie des
connaissances et l'ingénierie ontologique. En effet, selon R. M1zOoGUCHI, l'ingénierie des
connaissances est la recherche d’heuristiques spécifiques au domaine pour la résolution
d’un probléme alors que l'ingénierie ontologique est la recherche de concepts généraux,
réutilisables, partageables et durables pour construire un modéle de connaissances capable
d’aider des personnes & résoudre des problémes. De plus, il faut savoir que 'ingénierie
ontologique ne fait que réorganiser des connaissances existantes sur un domaine. Son
principal objectif est de donner une base solide sur laquelle nous pouvons travailler pour
produire de nouvelles connaissances dans le domaine. C’est ce qui explique que nous ayons
consacré deux sections différentes & ces deux concepts.

En ce sens, 'apport de ce concept est d’'une importance capitale dans les systémes
d’information orientés de plus en plus sur la sémantique. L’ingénierie ontologique, de par
les méthodes de création et de conception existantes, nous a permis de mettre en ceuvre
notre ontologie du domaine de la classification. Cette ontologie spécifie 'ontologie dédiée
au domaine de la fouille de données appelée DAMON [Cannataro and Comito, 2003]).
Nous présentons dans la section 4.1, les méthodes, langages et outils existants pour la

mise en place d’une ontologie. Dans ce domaine, notre apport principal reste la création
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d’une ontologie pour le domaine de la classification automatique.
2.5 Synthése du Chapitre 2

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents domaines connexes a notre travail.
Ainsi, par rapport au domaine de l’analyse des données symboliques, notre ap-
proche s’est basée sur les travaux réalisés par ’équipe de H. PAPAGEORGIOU. Ces travaux
ont pour but de trouver un modéle de représentation pour les métadonnées descriptives
du processus de collecte et d’agrégation des données.

Le domaine de I’ECD nous sert de base a ce travail. En effet, notre approche se
positionne dans I’anticipation du processus d’interprétation des résultats de méthodes de
fouille de données. 11 s’agit de fournir aux utilisateurs une aide précieuse et efficace pour
interpréter leurs résultats.

Par rapport au domaine de l'ingénierie des connaissances, nous faisons appel
4 la notion de métamodélisation pour modéliser le processus d’interprétation. Ce qui
se traduit par la création d’'un métamodéle d’aide & linterprétation des résultats de
méthodes de classification. En effet, la complexité et la variété des critéres d’interprétation
rendent difficiles la mise en place d’une approche générique d’interprétation. Mais gréace
4 ce métamodeéle, nous montrons qu’il est possible d’'instancier n’importe quel modéle
d’interprétation de résultats de classification.

Par rapport au domaine de l’ingénierie ontologique, nous nous appuyons sur les
méthodes et outils de développement d’ontologie pour mettre en place une ontologie du
domaine de la classification. Cette ontologie spécifie I’ontologie DAMON dédiée au domaine
de la fouille de données. Au chapitre suivant, nous abordons en détail la problématique
de cette thése ainsi que nos contributions dans le domaine de 1’aide a l'interprétation des

résultats de méthodes de classification.
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Conclusion de la partie 1

DANS CETTE PARTIE, nous avons abordé les problématiques liées au processus d’in-
terprétation des résultats des méthodes de classification.

Puis nous avons expliqué les objectifs de nos travaux qui se résument principalement en
I'incorporation des métadonnées dans le processus d’aide a l'interprétation des résultats

issus de méthodes de classification. Cette approche peut se résumer ainsi :

e la recherche d’'un métamodéle orienté a linterprétation des résultats de classifica-
tion. Ce métamodeéle devant nous permettre de nous abstraire des difficultés de

modélisation du processus d’interprétation ;

e la définition d’une architecture permettant d’exploiter ce métamodéle et de fournir

aux utilisateurs une aide dans leur processus d’interprétation ;

e la définition d’une ontologie du domaine de la classification permettant une auto-

matisation de ce processus.

Ensuite, nous avons situé notre sujet de thése & travers ces liens avec les domaines
de l'extraction de connaissances & partir de données, de l'ingénierie des connaissances et
de 'ingénierie ontologique. Le but étant de montrer notre positionnement scientifique par
rapport aux domaines cités précédemment.

Enfin, nous avons expliqué briévement nos contributions dans les domaines auxquels nous
avons fait appel dans la réalisation de cette thése. Dans la partie suivante, nous faisons un

état de l'art sur quelques domaines et techniques que nous avons utilisés dans ce travail.
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Etat de l’art
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Introduction de la partie 11

)

L OBJECTIF EST d’expliquer de maniére approfondie les problématiques liées a notre
travail afin de le positionner a travers les divers domaines abordés. Ainsi, dans cette partie,
nous abordons l’extraction des connaissances a partie des données (Chapitre 3),
les concepts de métadonnées et d’ontologie (chapitre 4) et les domaines d’utilisa-
tion des métadonnées (Chapitre 5) (tout ceci est explicité dans la figure 2.2). Pour
ce qui est de la présentation d’un état de ’art sur les techniques de métamodélisa-
tzomn, nous avons fait le choix de I'aborder dans le chapitre consacré a notre métamodéle
(Chapitre 6).

Ainsi dans le Chapitre 3, nous présentons un état de l'art sur ’ECD, la fouille de
données et la classification automatique. L’objectif de ce chapitre étant de présenter le
domaine sur lequel nous consacrons une partie de ce travail. Dans ce chapitre, nous
expliquons les problématiques liées aux techniques d’interprétation dans le cadre des
méthodes de fouille de données en général et de la classification en particulier. A travers
ce chapitre, nous présentons les sources de complexité liées au processus d’interprétation
des résultats issus des méthodes de classification. Par ailleurs, nous abordons dans ce
chapitre le langage de représentation PMML dans nos travaux.

Dans le Chapitre 4, nous abordons les concepts de métadonnées et d’ontologie en
expliquant leur place dans nos travaux. Ainsi, nous montrons par exemple l'intérét de
formaliser le processus d’interprétation par des métadonnées. Par ailleurs, une large place
est accordée & l'apport que pourrait avoir 1'utilisation d’une ontologie dans ce processus
de capitalisation de connaissance.

Dans le Chapitre 5, nous faisons un état de ’art sur l'utilisation des métadonnées
dans certains domaines. L’objectif est de montrer, & travers ce chapitre, que le concept

de métadonnées est aujourd’hui largement utilisé dans des domaines divers et variés.
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Chapitre 3

Extraction des Connaissances a

partir de Données

Introduction

AVEC I’avénement des grandes bases de données, les techniques d’extraction de connais-
sances sont les mieux & méme de répondre aux besoins des utilisateurs de divers domaines,
soucieux d’accéder & l'information pertinente dans le cadre des prises de décision. C’est
dans ce contexte que 'ECD (Extraction de Connaissances a partir de Données) a fait son
apparition.

Selon U. FAYvAD, 'ECD peut étre vue comme un processus non trivial permettant
d’identifier de nouveaux patterns potentiellement utiles et interprétables par les utilisa-
teurs [Fayyad et al., 1996|. Ce processus, itératif et interactif, se déroule en trois grandes
étapes théoriques (cf.figure 3.1) : le prétraitement des données, Uapplication des techniques
de fouille de données et l'interprétation des résultats obtenus (pour plus de détails voir
[Fayyad et al., 1996], [Brachman and Anand, 1996] et [Han and Kamber, 2000]).

Dans ce chapitre, nous ne prétendons pas traiter toutes les facettes liées au processus
d’ECD. En effet, ce domaine constitue un axe de recherche trés actif et aborde plusieurs

thématiques intéressantes qui dépassent le cadre de ce chapitre. Ce chapitre présente
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dans la section 3.1 'ECD, dans la section 3.2 ’analyse des données symboliques et dans

la section 3.3 la classification automatique.

AR
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Fia. 8.1 - Etapes d’ECD

3.1 Processus dA’ECD
3.1.1 Enjeux autour du processus ECD

Il convient de rappeler que la plupart des algorithmes utilisés dans ce processus
trouvent un nombre important de patterns dont I’analyse reste complexe. Par exemple
les méthodes recherchant les régles d’association générent un grand nombre de patterns.
Il s’agit de trouver les voies et moyens pouvant permettre une meilleure interprétation
des résultats des régles d’association. Parmi ces travaux, nous pouvons citer ceux de
[Marcos and Solange, 2005] qui consistent & réaliser une méthode pouvant aider a ’ana-
lyse des régles obtenues. Cette méthode consiste a utiliser des taxonomies dans 1’étape
de post-traitement de la connaissance. Ils ont ainsi proposé un algorithme (GART) qui
utilise des taxonomies pour généraliser les régles d’association. Cette méthode permet,
de diverses maniéres, d’analyser les régles ainsi généralisées.

D’autres travaux ont été réalisés dans ce domaine, ils consistent a générer, dans
un premier temps, toutes les régles qui ont un support (respectivement une confiance)
plus grand que le support (respectivement la confiance) minimum défini par l'utilisateur
[Brisson et al., 2006]. En effet, de grandes valeurs de ces minimums peuvent générer des
regles triviales. En revanche de petites valeurs vont générer une trés grande quantité de
patterns difficilement interprétables.

Pour pallier ce probléme ils se proposent d’utiliser une nouvelle approche utilisant la
notion d’ontologie. Il s’agit d’'une méthode permettant d’intégrer la connaissance des ex-

perts dans les arbres de décision. Cette méthode est basée sur 'utilisation d’une ontologie
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du domaine d’étude afin d’aider a la généralisation des régles extraites. Selon eux, 1'utili-
sation d’une ontologie peut aider les utilisateurs a trouver les patterns intéressants parmi
les régles générées. Ils ont mis en place un algorithme qui ne généralise qu’une partie de
la reégle d’association (la gauche ou la droite). En fait c’est a l'utilisateur de décider de la
partie & généraliser et ce, aprés avoir observé un ensemble de régles sans taxonomies.
Ce regroupement se fait en des sous-ensembles représentant les antécédents ou des consé-
quences égaux. Suivant le choix de I'utilisateur, les sous-ensembles devraient étre généra-
lisés en utilisant les conséquences des régles. Les taxonomies sont ensuite utilisées dans
le but de généraliser chaque sous ensemble (par exemple un chat et un chien sont des
animaux domestiques).

Des algorithmes, tels que CUMULATE AND STRATIFY, utilisant des taxonomies
pour générer des régles d’association existent déja dans la littérature. Pour plus de détails,
voir [Tseng and Lin, 2004, [Srikant and Agrawal, 1997], [Adamo, 2000], [Liu et al., 2000].
Dans ce domaine il existe aussi d’autres travaux qui ont traité de la prise en compte de
points de vue! des experts du domaine afin d’enrichir sémantiquement les connaissances
extraites durant un processus d’ECD [Behja et al., 2005b]. II s’agit de garder la trace des
points de vue donnés par les experts sur les analyses effectuées tout le long du processus
d’ECD. Ces travaux ont abouti par la création d’une ontologie des éléments de modélisa-
tion du processus ECD basés sur les points de vue. Par ailleurs, il propose une plate-forme
objet pour "annotation multi-points de vue d’un processus d’ECD. Cette annotation est
basée sur l'utilisation de certains patrons de conception. Il s’agit d’une plate-forme de
développement, d’évaluation et d’évolution d’un systéme d’information basé sur le Web
[Behja et al., 2005a].

3.1.2 Prétraitement des données

Rappelons que la qualité des résultats d’un processus d’ECD dépend en grande partie
de la qualité des données utilisées [Fayyad et al., 1996|. Et d’aprés [Famili et al., 2000],
le prétraitement sur les données consiste en toute action effectuée sur les données avant
I'application d’une technique de fouille de données. C’est essentiellement une transforma-
tion des données initiales en des données plus utiles. Cette transformation devra éliminer
au moins un probléme des données initiales tout en préservant ’information.

En effet, les données initiales peuvent étre incomplétes, bruitées, aberrantes et incohé-
rentes [Famili et al., 2000], [Han and Kamber, 2000], [Pyle, 1999]. Ce processus de pré-
traitement peut étre décrit & travers les quatre (4) étapes suivantes [Famili et al., 2000],
[Han and Kamber, 2000] (cf. figure 3.2) :

!Le point de vue étant défini comme la perception, basée sur sa propre expérience, d’un expert sur
un processus d’ECD
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1. Le nettoyage de données : selon [Rahm and Do, 1997], cette tiche consiste a
détecter et & supprimer des erreurs, du bruit et de 'incohérence des données afin
d’améliorer leur qualité. Il s’agit de retravailler les données bruitées, soit en les

supprimant, soit en les modifiant de maniére & en tirer le meilleur profit.

2. L’intégration de données : cette tache combine des données provenant de sources
multiples (bases de données, sources externes, etc.), détecte et résout des conflits

de valeurs [Calvanese et al., 2001];

3. La transformation de données : cette tache consiste a extraire et/ou a construire
de nouvelles variables pour fournir une nouvelle représentation des données adé-
quates a ’application, au domaine et a I'objectif de 1’étude [Hellerstein, 1997].
Plusieurs méthodes telles que 'agrégation, la généralisation, la normalisation sont
utilisées dans cette étape pour permettre ’extraction de ces variables. Pour une vue

détaillée sur ces méthodes, voir [Han and Kamber, 2000];

4. La réduction de données : le colit de mesure et I’exactitude des résultats d’une
technique de fouille de données sont les deux raisons principales pour maintenir le
nombre de données le plus faible possible [Hellerstein, 1997].

Mais cette réduction peut causer une perte d’information. Il s’agit donc de trouver
un compromis. Il existe plusieurs stratégies de réduction de données, pour plus de
détails voir [Han and Kamber, 2000].

Il convient aussi de souligner que ces taches ne sont pas toutes systématiquement
réalisées dans tous les processus de fouille de données. De plus, cette séparation n’est
que théorique car la plupart des outils de fouille de données réalisent ces taches en méme

temps.
3.1.3 Fouille de données

Introduction

Domaine a la confluence de différents domaines (Base de données, Statistiques, In-
telligence Artificielle, Visualisation, Parallélisme, etc.), la fouille de données a pour but
d’extraire des connaissances nouvelles, valides et utiles & partir d’'une masse de données.
C’est un processus qui consiste & appliquer des algorithmes sur les données afin d’en
extraire des modeéles (ou motifs). Ainsi, la fouille de données fait appel & un lot de mé-
thodes issues de la statistique, de ’analyse des données, de la reconnaissance des formes,
de l’intelligence artificielle ou de l'apprentissage automatique. Parmi les méthodes les
plus connues, nous pouvons citer les régles d’association [Agrawal et al., 1993], les mé-
thodes de classement (ou d’apprentissage supervisé ou de classification supervisée) et les
méthodes de classification automatique (ou d’apprentissage non supervisée ou de classifi-
cation non-supervisée) (la description de ces méthodes est donnée dans la section 3.1.3).

On peut trouver un état de l’art sur ces différentes approches dans [Jouini et al., 2003].

D’autres travaux de synthése sur les méthodes de classification peuvent étre trouvés dans
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Données provenant de
diverses sources

7 Intégration

{ Réduction

\ des données ,
\“__._ I

e
/ Transformation )

des données
o 5

Données prétraitées

F1G. 8.2 - Etapes dans un processus de prétraitement

[Han and Kamber, 2000], [Ben Ahmed et al., 2002], [Everitt, 1993], [Jain et al., 1999] et
[Jain and Dubes, 1988]. Des comparaisons relatives a certains algorithmes de classifica-
tion automatique sont abordées dans [Halkidi et al., 2001a] et [Zait and Messatfa, 1997].
Dans cette section, nous abordons la problématique sur ce processus, les critéres de qua-
lité, les critéres de sélection et la typologie des modéles de fouille ainsi que les taches
réalisées dans le cadre de ce processus. La derniére section est consacrée 4 la présentation
de la méthode de fouille sur laquelle nous avons travaillé : la classification automatique.
Comme nous ’expliquons dans la section 1.2, notre travail se focalise sur les méthodes

de classification automatique.

Problématique en fouille de données

La fouille de données se situe a la croisée de plusieurs communautés scientifiques. En
effet, elle fait appel & un lot de méthodes issues de la statistique, de I'analyse des données,
de la reconnaissance des formes, de U'intelligence artificielle (connexionisme, réseaux de
neurones) ou de l’apprentissage automatique.

Du fait de ces origines multiples dans des communautés universitaires différentes, une
méme méthode peut avoir des noms différents. On peut regrouper les méthodes en trois

grandes catégories [Chauchat, 2002] (voir la section 3.1.3 pour plus de détails) :
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e méthodes de description uni, bi et multidimensionnelles : issues de la
statistique descriptive et de 1’analyse des données, ainsi que de la visualisation

graphique et de la réalité virtuelle;

e méthodes de structuration : appelées classification automatique ou appren-
tissage non supervisé, ces méthodes proviennent de ’analyse des données, de la

reconnaissance des formes, de ’apprentissage automatique et du connexionisme ;

e méthodes explicatives ou prédictives : dont le but est de relier un phénoméne
& expliquer & un phénomeéne explicatif.
Elles sont utilisées pour prévoir un comportement qualitatif (guérison, achat, inci-
dent, panne, accident, etc.) ou numérique. Elles sont utilisées aussi pour classer de
nouveaux cas dans des catégories prédéfinies (document, patient, client, etc.).
Ces méthodes sont issues de la statistique, de ’économétrie, de la reconnaissance
des formes, de ’apprentissage automatique et du connexionisme, voire du datami-

ning pour les régles d’association.

Il convient aussi de rappeler que de nombreux algorithmes appartenant a ces trois familles
ont été développés. Dans ce travail, nous nous intéressons a certaines d’entre elles afin de

montrer I'utilité de notre approche.

Qualité d’une méthode de fouille de données

D’une maniére générale, on mesure la qualité d’une méthode de fouille de données par

les critéres suivants :

e la rapidité de création;

la rapidité d’utilisation ;

la compréhension par 'utilisateur;

la performance;

la fiabilité;

la performance dans le temps ;

e I’évolutivité.
Il va de soi qu’aucune méthode n’aura toutes ces qualités. Suivant le théoréme de « no
free lunch » de [Wolpert and Macready, 1997], il n’existe pas de meilleure méthode de
fouille de données. Il faudra ainsi faire des compromis selon les besoins dégagés et les

caractéristiques connues des outils. Pour une utilisation optimale, une combinaison de

méthodes est judicieuse.

Catégories des méthodes de fouille de données

Il existe plusieurs travaux portant sur la catégorisation des méthodes de fouille de

données, citons par exemple les travaux de [Han and Kamber, 2000], [Mitchell, 1997],
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[Cormuéjols and Miclet, 2002] et [Agrawal and Srikant, 1994]. Dans notre travail nous

nous limitons & la catégorisation suivante :

1. Classement, régression, prédiction : Il s’agit de trouver une classe ou une valeur
selon un ensemble de descriptions. Ce sont des outils trés utilisés. Les algorithmes
reposent sur les arbres de décision, les réseaux de neurones, la classification Bayé-
sienne, les k plus proches voisins, les algorithmes génétiques, les treillis de gallois,

etc.

2. Association, sequencing : Il s’agit de trouver des similarités ou des associations.
Le sequencing est le terme anglais utilisé pour préciser que 1’association se fera dans
le temps. Par exemple, si j'achéte des layettes aujourd’hui, j’ai quatre fois plus de
chance d’acheter, dans cinq mois, un lit de bébé. Ou encore si j'achéte des pates et

de la purée de tomates, j’ai deux fois plus de chance d’acheter aussi du parmesan.

3. Segmentation : La problématique est de trouver des groupes homogénes dans
une population. On utilise souvent les algorithmes des k-means ou de Kohonen. La
difficulté essentielle dans ce type de construction est la validation qui nécessite I'in-
tervention d’experts humains. Dans ce travail, nous nous intéressons & la maniére
d’apporter une aide aux utilisateurs ne disposant pas d’une expertise leur permet-
tant d’interpréter de facon convenable les résultats dont ils disposent. Et c’est en

cela que notre approche est originale et intéressante dans ce domaine.

Par conséquent, & tout jeu de données et a tout probléme correspond une ou plusieurs
méthodes. Le choix se fera en fonction de la tache & résoudre, de la nature et de la
disponibilité des données, des connaissances et des compétences disponibles et de la fi-
nalité du modéle construit. Pour cela, les utilisateurs peuvent se baser sur les critéres
suivants : la complezité de la construction du modéle, la complexité de son utilisation, ses

performances, sa pérennité, ou plus généralement [’environnement de l’entreprise.
3.1.4 Interprétation des résultats en ECD

Une étude bibliographique approfondie (cf. [Lamiri et al., 2004]) permet de consta-
ter, qu’il est quasiment impossible de trouver des travaux génériques sur des méthodes
d’interprétation des résultats en fouille de données. Les techniques existantes, que nous
abordons dans cette section, sont toutes dépendantes de la technique utilisée ou de 1’outil
réalisant la fouille de données. Dans cette section, nous présentons un exemple d’interpré-
tation des résultats de méthodes supervisées dans le logiciel WEKAZ. Puis, nous abordons
les problématiques d’interprétation dans le domaine des méthodes non supervisées et plus

précisément de la classification automatique.

WEKA est un logiciel, développé par une équipe de chercheurs de I’université de Waikato (Nouvelle
Zélande), qui permet le prétraitement et 'analyse des données. Il est disponible & 1'adresse suivante :
http ://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Exemple d’interprétation des résultats de méthodes supervisées dans WEKA

L’objectif de ce paragraphe est de présenter un exemple d’interprétation des résultats
issus de méthodes supervisées dans le logiciel WEKA. Pour cet exemple, nous prenons le
jeu de données des Iris utilisés avec ’algorithme d’arbre de décisions J48 implémenté
dans WEKA. Sur les quatre modules contenus dans le logiciel WEKA (SimpleCli, Explorer,
Ezperimenter et KnowledgeFlow), nous nous interessons uniquement aux modules Ezplo-
rer et Erperimenter. Nous commencons par présenter le module Ezplorer : en premier

lieu il s’agit de choisir le fichier sur lequel nous effectuons le traitement (cf. figure 3.3).

£ Woeka Explorer
Preprocess. | (lacsif
l Open File... ] l Open URL... ] [ Open DB... ]
Filbesr
(Focse Jnone
Current refation [Click. to edit pr operl;res For this object |
Relation: MNaone Marne: None Type: Mone
Instances: Mone attributes: Mone Missing: Mone Distinct: None Unique: Mone
Attributes
w | Yisualize Al
-—- i
Skatus
Weleorne to the Weka Explorer Log ,ﬁ?" %0

Fia. 8.8 - Choiz d’un fichier de données dans le module Explorer de WEKA

Les données ainsi chargées peuvent subir un prétraitement (par exemple normaliser les
valeurs d’une variable). Une fois que ces données sont chargées, nous avons les représen-
tations graphiques des différentes classes d’Iris. Nous pouvons aussi connaitre les valeurs
de certains critéres statistiques des différentes variables utilisées lors du traitement des
données (cf. partie 1 de la figure 3.3). Dans cet exemple nous sommes en présence des
valeurs statistiques de la variable longueur du sépale. Tous ces traitements s’effectuent
dans 'onglet prétraitement. Ensuite, nous passons a l'onglet Classify afin d’effectuer le

choix de l’algorithme & utiliser pour le traitement des données.
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2 Weka Explorer

Prepracess | Classiy | Cluster | Associete | Select attributes | visualze |

[ Open file... ] [ openurL.. I[ OpenDB... [ Ed.., ][ Save.., ]
Filter
e =
1
Current relation Selected attribute
Relation; iris Harmie: sepallength Type: Humeric
Instances; 150 Attributes: 5 Missing: 0(0%) Distinct! 35 Unique: 9 (6%)
Attributes | Skatistic alue
Minienum 4.3 N
[ Al J[ Nane ][ Invert ] | mazimm 73 ; S I
Mean 5,843 il
[StdDev 0.828
3 Jpetalength
} N rptaide: | Class: class {Nom) v [ visusiee a1 |
[ 5[ Jdass L gt I

Remave |

Status
oK

(=]

Fi1G. 8.4 - Valeurs de critéres statistiques des variables (WEKA)

A partir du moment ou l’algorithme est choisi, il s’agit ensuite de choisir 'option de
test (cf. partie 1 de la figure 3.5, dans ce cas nous optons pour la walidation croisée).
En exécutant, nous obtenons les valeurs des critéres prédéfinis dans le logiciel WEKA
(cf. partie 2 de la figure 3.5). La partie 3 de cette figure est celle relative a la matrice
de confusion qui sert & calculer les valeurs des différents critéres prédéfinis (f-mesure,

précision, mal-classés, pourcentage de mal-classés, etc.).

£ Weka Explorer
:_Prepmcess_: Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize | )
Classifigr ;
J1B—C 0.25-M2
|
Test options Classifier output |
() Use training set |
Correctly Classified Instances 144 96 4 {
(O Supplied test set Incorrectly Classified Instances [ 4 % |
(@) Crass-validation  Folds_| 10 Fappa staristic 0.94 |
Mean abaolute error 0.035
OPer:entagesuﬁt % Root mean sguared error 0.1586
[ PrE—— Relative absolute error 7.8705 %
Roor relative smuared error 33.6353 %
Total Mumwber of Instances 150
(Mom}) class w
=== Detailed Accuracy By Class ===
-
Result list {right-click for options) ITP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class I |
. 0.98 0 I 0.93 0.39 Iris-setosa |
0.94 0.03 0.94 0.94 D.%4 Iris-versicolor |
0.96 0.03 0.941 0.96 D.95 Iris-virginica
== Confusion Matrix === |
a b ¢ <-- classified a3 @ |
48 1 0| a = Irig-setosa
047 3] b =Iris-versicelor [
0 248 | o= Iris-virginica 5
=
el
L= J
Status
= -

F1G. 3.5 - Interprétation des résultats de U’algorithme J48 (WEKA)

39



Partie 11

Avec cette approche tous les critéres sont déja prédéfinis et I'interprétation des résultats
est liée & la valeur de ces critéres. Cependant pour certains algorithmes les valeurs de
certains de ces critéres sont nulles et dans ces conditions il est difficile de les comparer. De
plus, ’ajout de nouveaux critéres nécessite de modifier le code des algorithmes concernés.
Notre objectif est de mettre en ceuvre une approche qui offre les mémes avantages que
ceux fournis par WEKA dans le cadre supervisé. Dans le cadre des méthodes supervisées
tous les critéres d’interprétation sont dépendants de la matrice de confusion (). C’est a
partir de cette matrice que s’effectue tous les calculs des différents critéres d’interprétation
utilisés dans le cadre supervisé.

Dans la derniére partie de cette section, nous présentons le module Ezperimenter du
logiciel WEKA qui permet d’utiliser un ou plusieurs jeux de données avec un ou plusieurs
algorithmes. Le but de ce module est de réaliser une comparaison entre différents modules
sur un méme jeu de données ou plusieurs jeux de données. L’intérét de ce module est de
pouvoir choisir, au vu des valeurs des critéres prédéfinis, la méthode la mieux & méme de
répondre & nos objectifs. Dans la figure 3.7, les parties 1, 2 , 3 et 4 représentent respec-
tivement I’extension du fichier utilisé pour contenir les résultats de I'expérimentation, le

nom de ce fichier, les données & traiter et les algorithmes utilisés dans la comparaison.

£ Weka Experiment Environment

Setup f_.Run I .O;I'ra{yse

Experiment Configuration Mode: (%) Simple ) Advanced
_CzEt_an... ] [ Save... ] [ e ]

Results Destinatior(]_
EARFF File w |Flerarrd: | C\Documents and Settings\Abdou!Buresul experimznt Lz_) | Browse. ..

Experiment Type Tteration Control

| Crose-validation ol Number of repetitions: |10
Number of Folds: | 10 (%) Data sets first

(&) Classification () Regression () Algarithis Fir st
Datasets Algorithms

[ Add new, ., ] [ Delete selected ] [ add new. ., ]

[[]Use relative paths J48-C P i

Dr\PramtiMetadataThese\Dormkeslit, o @ froroR @

Maotes ]

FiGg. 8.6 - Présentation du module Experimenter de WEKA
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Ce module permet d’analyser les résultats issus de plusieurs algorithmes en comparant
les valeurs de ces critéres sur les différents algorithmes en jeu (cf. partie 2 de la figure 3.7
qui utilise le critére pourcentage de bien classé). On remarque que les valeurs de ce critére
sont trés différentes (94.73% pour ’algorithme d’arbre de décision J48 contre 33.33 %
pour l'algorithme des régles de décision ZeroR (cf. partie 3 de la figure 3.7).

& Weka Experiment Enwironment EWEWE I

[ setup | Run | Analyse |

Source
Got 200 resulks [ File.., H Database.., ” Experiment ]
Corfigure test : Test output
Ry [ Select ] Anal¥sing: Percent correct
Datasets: I
Colurnn [ Select ] Resultsets: 2
- Confidence: 0.05 (two tailed)
Comparison field | Percent_correct v Date: 10/04/07 14:36
Sigrificance ' 0.05
N e [ Calined BEiR ] Dataset (1) crees.d4 | {2) rules
Displayed Columns [ Select J iris (100)
Show std. deviations [] tet 22 | {0/0/1)
Skipped:
Output Format
Fey:
[ Perform test ] [ Save outplt ] |
(1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -Z217733168393644444
Resul fist fi2) rules.ZeroR '' ABOS5541465867054
5-14:35:54 - Available resultsets 101

ercent_rorrect - trae:

Fic. 8.7 - Analyse des résultats dans le module Experimenter dans WEKA

Interprétation en classification automatique

L’interprétation en classification automatique est plus délicate car il n’y a pas de
critére idéal mais différentes stratégies d’interprétation. C’est pourquoi il faut trouver
une nouvelle approche qui rende flexibles les critéres d’interprétation. Ainsi, il faut savoir
que la stratégie d’interprétation la plus courante, en classification, est de décrire les classes
a ’aide des individus et des variables. Une stratégie d’interprétation peut étre décrite de
la maniére suivante : interpréter les classes en utilisant les individus qui la composent
et/ou interpréter les classes en utilisant les variables. Ces procédés sont expliqués dans la
section 3.4. Dans cette thése, notre approche consiste & utiliser la méme stratégie que celle
mise en ceuvre dans WEKA, dans le cadre supervisé, qui consiste & définir une matrice de
confusion qui servira & calculer tous critéres d’interprétation. Dans le cadre non supervisé,

il est trés improbable de définir une base qui va servir & calculer tous les scénarios.
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3.1.5 Fouille de données et PMML

Basé sur le langage XML et issu du groupe de travail Data Mining Group®, PMML
(Predictive Model Markup Language) [DMG, 2006] est un langage qui décrit les modéles
statistiques et de fouille de données. Concrétement, il décrit les modéles de fouille de
données utilisés, les transformations réalisées au cours du prétraitement des données ainsi
que les paramétres définissant les méthodes. La structure des modéles est décrite par XML
Schema. Signalons que 'un des intéréts d’avoir des documents au format PMML est de
permettre de réaliser sur un nouveau modéle de données conforme au modeéle décrit dans
le fichier PMML, le traitement de ces données. En effet, PMML permet de définir puis de

partager des modéles statistiques et d’extraction de données entre différentes applications.

PMML est composé d’une partie dictionnaire de données, d’une partie dictionnaire de
transformations, d’une partie entéte et d’'une partie contenant la description des modéles
de fouille de données. La premiére contient la définition des champs utilisés dans les mo-
déles de fouille de données. La seconde partie contient la description de ces champs et le
dictionnaire de transformations qui peuvent étre partagés par plusieurs modéles de fouille
de données. De plus, chaque modéle peut définir ses propres éléments dérivés. Quant a la
partie entéte d’un document PMML, elle est constituée d’éléments contenant des infor-
mations nécessaires a l'utilisation d’un modéle. Ces éléments peuvent étre un copyright
ou une description du logiciel qui a généré le modéle. Cette entéte peut aussi contenir des
informations relatives aux annotations faites par les utilisateurs, aux informations sur la
version ou sur le nom de l’application. Dans la figure 3.8, tirée de [DMG, 2006], nous

avons une vue synthétique de la structure du langage PMML (version 2.1).

string
[+ TreeModel
| + GeneralRegressionModel
o
of Sty

Fia. 8.8 - Structure générale du langage PMML 2.1

+ PMML

3un consortium d’éditeurs de logiciels fondé en 1998 afin de développer des normes d’extraction de

données
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Si certaines descriptions des modeéles dans PMML sont assez pertinentes, d’autres le
sont beaucoup moins. C’est le cas du modeéle de la classification automatique qui nous
intéresse dans cette thése. Ainsi seules les informations sur les distances, sur la distribution
des données* et sur la mesure de similarité utilisée sont définies pour ce modéle. Il faut dire
que PMML, comme son nom l'indique, est plutdt orienté pour les modules de classification
supervisée. Rappelons tout de méme que PMML posséde un mécanisme d’extension du
contenu du modéle de fouille de données mais ce mécanisme d’extension reste assez flou.
En effet, il manque une explication claire sur la méthodologie & suivre pour procéder
& cette extension. Par ailleurs beaucoup d’éléments sont constitués de texte libre. Ce
qui pose quelques problémes évidents quand il s’agit d’automatiser le traitement de ces

modéles.

Quelle place pour PMML en fouille de données ?

La capacité a extraire et & analyser les modéles qui se cachent sous les données peut
permettre aux organisations de mieux comprendre le comportement de leurs clients, les
tendances de leurs marchés et donc de tirer profit de leurs informations. C’est ce qui
explique la naissance et ’adoption de la norme PMML. La charte PMML consiste a
permettre & une application de produire un modéle et a une autre application d’utiliser
ce modéle simplement en lisant le fichier de données PMML.

Un modele développé al’aide d’un outil d’extraction de données réalisé sur un ensemble

d’apprentissage peut ensuite étre déployé ou exploité sur la totalité d’un entrepdt de
données. Mais PMML a ses faiblesses, surtout quand il s’agit de préparer des données
brutes en vue d’une analyse. Avec PMML, les modéles ne sont pas appliqués directement
sur les données détaillées de 'entrep6t de données, mais sur un jeu spécialisé de données
sélectionnées pour leur valeur prédictive. Elles sont nettoyées ou transformées, prétes a
étre traitées par les modeéles analytiques. PMML permet certaines transformations de
données liées & des algorithmes spécifiques. 11 est toutefois insuffisant quand il s’agit de
gérer des processus complexes de nettoyage, de transformation et d’agrégation de toutes
les données sélectionnées car PMML part du principe que la préparation préalable des
données a déja été effectuée.
Il est aussi inefficace quand il s’agit d’aider a l'interprétation des résultats car, comme
nous le rappelons au début de cette section, PMML permet de décrire des mode¢les de
fouille de données en vue de leur partage. De plus, il ne spécifie pas les parameétres utilisés
pour créer le modéle mais seulement la représentation du modéle résultant comme par
exemple les nceuds dans un arbre de décision ou les classes dans le modéle K-means.

Notre approche différe, entre autres, de PMML par le fait qu’elle est orientée vers ’aide
a l'interprétation de résultats des méthodes de classification (extensible & toutes méthodes

de fouille de données) tandis que PMML ne permet qu’une description des paramétres

4par exemple la matrice de covariance
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de méthodes en vue d’une réutilisation sur d’autres données. Néanmoins, I'utilisation de
fichiers PMML dans notre travail permet d’extraire des métadonnées descriptives (pou-
vant étre utiles dans la description des résultats de méthodes de fouille de données). En
effet, PMML étant devenu un standard de représentation trés populaire, utilisé dans I’API

JDM par exemple, il nous semble utile de 'intégrer dans notre processus de traitement.
3.2 Analyse des données symboliques

L’objectif de cette section est d’expliquer, qu’avant la phase de fouille de données
proprement dite, il existe d’autres approches permettant de généraliser les données afin
d’aider & la compréhension des résultats. Cette approche est celle de I'analyse des don-
nées symboliques (ADS). Elle se propose d’aider les utilisateurs & mieux modéliser leurs
résultats. Contrairement & ’analyse des données qui ne traite que des données dites
« simples », ’ADS se propose de pallier ces limites en utilisant un formalisme adapté aux

données complezes.

Comme l'explique V. STEPHAN dans sa thése (cf. [Stéphan, 1998]), en analyse des
données classiques, 'unité statistique employée est celle de I'individu décrit par un p —
uplet (ol p est le nombre de variables). Les entrées se présentent ainsi sous la forme
d’un tableau individus x variables (Tableau 3.1) ou Y; (w;) représente la description de

I'individu w; pour la variable Y;, chaque observation Y; (w;) étant atomique.

il | vy |y
w1

Wi Y (w;)

wy,

TAB. 8.1 - Tableau de données

Remarquons que si ce type d’observation est bien adapté pour des données simples, il
q q yp pte p

5 concernant la valeur observée

se révéle insuffisant lorsqu’il s’agit de décrire I’imprécision
sur un individu ou encore la wariation® présente au sein des observations d’une classe
d’individus. Dans cette section, nous abordons plus précisément 1’aspect qui consiste a
résumer les informations d’une base de données & 'aide du formalisme symbolique. Puis

nous montrons la particularité de notre approche par rapport a ce type de formalisation.

SL’imprécision est définie comme I'impossibilité d’observer avec un niveau arbitraire d’exactitude une

donnée.
La wariation exprime le fait que plusieurs réalisations d’expérience pour un méme objet et sur une

méme variable sont différentes.
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3.2.1 Objectifs de I’analyse des données symboliques

L’objectif de I’ADS est de proposer un formalisme bien adapté a la représentation des
données complezres. Les notions d’imprécision et de variation sont modélisées sans passer
par une étape de codification. Concrétement, il s’agit de proposer un nouveau formalisme
qui consiste & analyser un ensemble d’individus tout en prenant en compte les données
répétées et la variation interne de chacun d’entre eux. Ces objectifs sont résumés a travers

les points suivants :

e permettre la description de grands volumes de données sans perte d’information.

Ces descriptions doivent néanmoins étre compréhensibles par l'utilisateur ;

e pour garder la confidentialité et permettre un traitement aisé sur ces nouvelles
données, ces descriptions doivent étre écrites dans un formalisme proche de la

représentation habituelle d'un ensemble de données;

e le résumé ainsi obtenu, & travers ces descriptions, doit étre une étape intermédiaire

pour d’autres analyses sur ces concepts.

Dans cette section, nous évoquons, entre autres, les notions d’objet symbolique et de

fonction de généralisation.
3.2.2 Objet Symbolique

Selon E. DIDAY, un objet symbolique est une modélisation d'un concept pour repré-
senter son intension qui doit inclure le mode de calcul de son extension (et surtout pas
son extension!). Son extension étant I’ensemble des individus dont la description a une
« bonne » adéquation & la description d’une classe d’individus, partie de ’extension de
ce concept [Diday, 2003], [Diday, 1991]. Ainsi, dans un tableau de données symboliques,
nous pouvons avoir dans chaque case des données de types différents suivant les colonnes.

Le modéle de base d’un objet symbolique se compose d’un espace des individus €2 et
d’un espace des descriptions D ou on suppose qu’il existe : ¢ : une application de {2 dans
D,
et T : une application dite de fusion ou de généralisation de D x D dans un ensemble dit
de généralisation G contenant D et permettant d’associer une description & un couple de
descriptions [Schweiger and Sklar, 1983|. La figure 3.9 citée par E.DIDAY [Diday, 2003]
exprime cette modélisation par objet symbolique.

Définition 3.1. Un objet symbolique est un triplet s = (a, R, d) ot a dépend de la relation
R et de la description d [Diday et al., 2000/, [Diday, 1991] avec d € D. Cette relation
binaire R permet de comparer la description d & une autre description de D. La fonction
a permet d’évaluer le résultat de la comparaison (& l'aide de R) de la description d'un

individu de €2 par rapport & la description donnée d.
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Monde réel Monde modélisé

Espace des

Espace des gl
i descriptions
Espace des Espa::e des

concepts . X - objets
o symboliques

5~@, R, d)

Fi1G. 8.9 - Modélisation par des objets symboliques de concepts issus d’une classification automatique o :
Q est un échantillon d’individus, a.(w) = [y(w) R d.], et T est un opérateur de généralisation

Exemple d’objet symbolique : Nous commengons par donner un exemple trivial
d’objet symbolique de la forme a (w) = [y (w) R d] o la seule information sur R et d per-
met de définir la fonction de reconnaissance a. Ainsi, on définit chaque objet symbolique
s = (a, R,d) par a(w) = [profession(w) C {enseignant, medecin}] A [age(w) C [25, 35]]
ou d = ({enseignant, medecin} , [25, 35])

[d Rd]=[d, Ry di] A [d; Ry dg] avec R; = Ry = C. Ainsi a(w) = vrai si la profession
de w est enseignant ou médecin et ’age de w appartient a 'intervalle [25, 35].

Types d’objets symboliques : Il convient d’indiquer qu’il existe deux types d’objets
symboliques : les objets symboliques booléens définis sur () vérifient a(w) € {vrai, faux} et

les objets symboliques modauz ou a(w) € [0,1]

~

Cas d’une construction d’objets symboliques & partir d’une base de don-
nées relationnelle : La nécessité d’introduire des objets symboliques s’explique, entre
autres, par le fait que la réalité multidimensionnelle est trop complexe pour entrer sim-
plement dans le carcan d’un tableau de données (méme symboliques). En effet, une ligne
du tableau de données symboliques peut s’exprimer sous forme d’un objet symbolique
mais & l'inverse, les objets symboliques ne peuvent pas étre réduits simplement a une
ligne d’un tableau de données.

Comme nous l’expliquons en introduction de cette section, pour construire un objet,
nous avons besoin d'un opérateur de généralisation, d’un opérateur de comparaison et

d’un opérateur d’agrégation.
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Méthodes de généralisation : La forme la plus simple consiste & décrire une classe
par 'union des modalités atteintes par ses éléments.
Prenons ’exemple de la généralisation de chaque groupe par un processus utilisant une
approche non supervisée, la description est obtenue a partir des conjonctions des descrip-

tions de chaque individu du groupe.
dj(Gi) = yj(w1) @ D yj(wni) Vi=1,...,p n;=|Cj (3.1)

avec d; : opérateur de généralisation appliqué sur la variable y;. En fonction du caractére

qualitatif ou quantitatif de la variable, I’opérateur de généralisation est égal a :

(Y3 () € C1}) = min{Y;(w)/w € C;}, maz{Y;(w)/w € C;}] S? Y; quan‘titz?tive
{Yj(w)/w € C;} si Y; qualitative

(3.2)

Néanmoins, l'objectif n’est pas de lister toutes les méthodes de généralisation. Nous
nous contentons ainsi d’aborder celles expliquées dans [Stéphan, 1998]. Cette méthode
consiste & généraliser les données provenant d’une base de données afin de construire
des objets symboliques qui seront ensuite traités par des méthodes d’analyse de données
symboliques. Cette modélisation prendra en compte la variabilité du groupe de données.
Et la fonction de généralisation utilisée est celle définie ci-aprés et qui considere la famille

d’application suivante :

g:P(w)—D

{wy,...,w} —d
ol d est une description qui généralise les vecteurs de données (Y (wq),...,Y (wg)).
Ainsi, nous pouvons dire que d généralise les individus {wy,...,wy}. Pour la fonction g,

il existe plusieurs choix possibles. La caractéristique commune étant que la généralisation
s’effectue sur les marginales, c’est-a-dire sur les vecteurs (Y; (wy),...,Y; (wy))
Soit Ce P(Q)etd=g(C),oud=(di,...,dj,...,dp):

Jj=1,...p°

¢ D=P(01) x---x P(O,p) : on utilise la fonction (d =@ ({Y (w) |w € C}));

e D=Q" x---xQ} : on prend en compte les fréquences d’observations des individus

dans le cas des variables qualitatives. Soit A; = O;, on a :

card({weC | Y;(w)=v .
(pec JBW=D 5y e ({Y)(w) |weC))

d;j = qj o g; (v) = (33)

0 sinon

La formalisation par des objets symboliques consiste & associer a chaque description
d € D une fonction d’adéquation permettant de trouver I’ensemble des w € €2 en

relation avec d.
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L’opérateur de comparaison : Selon E. DIDAY [Bock and Diday, 2000], suivant
la sémantique désirée pour la modélisation, on peut considérer trois grandes formes d’opé-

rateurs de comparaison R entre la description d d’un individu et celle d’une classe d. :

e la ressemblance calculée & 1’aide d’une dissimilarité entre descriptions symboliques
[Bock and Diday, 2000];

e l'appariement, par exemple I'opérateur d’inclusion dans le cas booléen;

e la probabilité a posteriori qu'un concept soit satisfait par un individu connaissant

la probabilité a priori qu’un individu satisfasse un concept.

L’opérateur d’agrégation : Il permet I’agrégation des résultats obtenus par ’opé-
rateur de comparaison sur chaque variable. On peut citer les t—normes, ou d’autres types

d’indices dits « flexibles » [Bock and Diday, 2000], comme opérateurs d’agrégation.
3.2.3 Synthése et discussion

L’objectif de cette section était d’expliquer qu’il existe une approche qui permet de
résumer les informations provenant d’une base de données afin de leur rendre moins
complexe pour l'utilisateur, d’une part. D’autre part, cette approche va permettre 1’ap-
plication de nouvelles méthodes d’analyse sur ces nouvelles données. Résumer des don-
nées provenant de bases de données a des avantages, comme l'explique V. STEPHAN
[Stéphan, 1998] :

e les résumés permettent de prendre en compte la notion de variabilité d’un groupe.
En effet, ces résumés ne se limitent pas uniquement aux indicateurs centraux cal-
culés sur les observations d’un groupe de données, ils permettent ainsi de prendre

en compte la notion de variabilité de ce groupe;
e permettre de faire des analyses ultérieures sur les résumés ainsi obtenus.

Cette approche a permis de construire & partir d’une base de données, des données sym-
boliques. Le tableau qui en résulte, muni parfois de régles et de taxonomies, permet de
décrire des concepts résumant un vaste ensemble de données. Ensuite, il s’agit d’analyser
ce tableau pour en extraire des connaissances par des méthodes d’analyse de données
symboliques. En effet, cette approche permet 1’élaboration d’une base de connaissances
décrites par des assertions et concue pour étre analysée par des méthodes d’analyse de
données symboliques.

Comme nous pouvons le constater, le principe de I’ADS consiste & analyser un ensemble
d’individus tout en prenant en compte la statistique propre, les données répétées, la
variation interne de chacun d’entre eux. Ainsi, & la différence des tableaux de données
classiques, les tableauxr de données symboliqgues autorisent plusieurs valeurs par case, ces
valeurs étant parfois pondérées et liées entre elles par des régles et des taxonomies.

Or dans nos travaux, l'objectif est de permettre aux utilisateurs d’étre en possession

48



Chapitre 3. Extraction des Connaissances & partir de Données

d’informations supplémentaires leur permettant de mieux interpréter les résultats de leur

classification.
3.3 Classification automatique

Selon [Diday, 1998], la classification automatique est un ensemble de méthodes et
d’algorithmes consistant & découper une population d’objets en plusieurs classes, en te-
nant compte des variables qui les caractérisent et de la mesure de ressemblance choisie.
Dans cette thése, la définition qui nous semble la plus appropriée est celle donnée dans
[Jambu, 1978]. Pour JAMBU, la classification est définie comme étant 1’ensemble des pro-
cessus aptes a étre exécutés sur ordinateur pour constituer des hiérarchies de classes ou de
simples partitions, établies & partir de tableaux de données. Le résultat de cette classifi-
cation sera des hiérarchies, c’est-a-dire des structures classificatoires. La figure 3.10 (tirée
de [Halkidi et al., 2001b]) montre les différentes étapes d’une classification automatique.

Notre objectif est de tenter d’apporter une aide pouvant permettre a ’utilisateur de
comparer différentes classes qu’il aura & sa disposition et ce en utilisant des métadonnées
extraites au cours du processus de classification.

Nous rappelons que deux tiches sont généralement effectuées & la suite d’une classification
automatique [Manco et al., 2004] :

e Validation des classes : une classification est qualifiée de « valide » si les classes
découvertes correspondent a des groupements statistiquement homogénes et sépa-
rés [Bertrand and Ben Mufti, 2006], [Ben Mufti, 2006] ;

e Interprétation des classes : une classification est « interprétable » si on arrive
4 associer la signification appropriée a chaque classe. Autrement dit, les classes ont
une signification pour 'utilisateur et elles sont donc utilisables pour ’objectif pour
lequel elles ont été créées [Jambu, 1978|.

A travers notre recherche bibliographique, nous avons constaté, 1a encore, que la ma-
jorité des travaux développe des critéres statistiques qui sont orientés wvalidation plutot
qu’interprétation des classes. Dans la plupart des algorithmes de classification, on utilise
une évaluation 2D des ensembles de données pour permettre & l'utilisateur de vérifier
visuellement la validité des résultats (c’est-a-dire se faire une idée sur la maniére dont les
algorithmes de classification ont découvert les classes & partir des ensembles de données)
[Halkidi et al., 2002].

Il est clair que la visualisation des ensembles de données est une vérification cruciale
des résultats de classification [Rouard et al., 1998|. Mais dans le cas de données multidi-
mensionnelles, la visualisation effective de ces données devient alors trés difficile. De plus
la perception des classes en utilisant les outils de visualisation disponibles est une tache
difficile pour des utilisateurs n’ayant pas ’habitude.

Le processus d’évaluation des résultats de classification est connu sous le nom de
« cluster validity ». Selon [Theodoridis and Koutroumbas, 1999], [Manco et al., 2004] et
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[Gordon, 1999], il existe trois approches pour vérifier la validité d’une classe (critéres

résumés dans le tableau 3.2).

e la premiére est basée sur les critéres externes : ceci implique que nous éva-

luons les résultats d’un algorithme de classification par une structure pré spécifiée,
qui est imposée sur un ensemble de données et refléte notre intuition sur la structure
de classification des ensembles de données. Ezemple : le taux d’erreur de ’opération
de classification (i.e. le nombre des cas mal classés), indice de Rand, coefficient de
JACCARD, indice d’HUBERT, etc. (voir [Manco et al., 2004], [Halkidi et al., 2002]

et [Lamiri et al., 2004] pour une description détaillée) ;

la seconde approche est basée sur les critéres internes : dans ce cas les
résultats de classification sont évalués en terme de quantités qui impliquent les
vecteurs des ensembles de données eux-mémes (par exemple la matrice de proxi-
mité). I s’agit d’évaluer les résultats en fonction des quantités calculables & partir
des données disponibles. Ezemple : similarité intra-classe (i.e. compacité) et dissi-
milarité interclasses (séparation), coefficient de corrélation (pour plus de détail cf.
a [Halkidi et al., 2002], [Bertrand and Ben Mufti, 2006]) ;

la derniére approche est basée sur les critéres relatifs : ici, 'idée de base est
I’évaluation d’une structure de classification en la comparant & d’autres schémas de
classification, résultant du méme algorithme mais avec des paramétres différents.
Ezxemple : calcul des critéres de compacité et de séparation en modifiant certains
paramétres de la classification comme le nombre de classes, les poids des variables,
etc. D’amples détails sont donnés dans [Halkidi et al., 2001a].

Critére Interne Critére Externe Critére Relatif

Les résultats de
. . Les résultats sont
classification sont
) ) . Les résultats sont évalués en les
évalués uniquement en

évalués suivant une comparant a

Description | utilisant les quantités
o structure d’autres résultats
et les caractérisques . . .
pré-spécifiée. utilisant des critéres
provenant des e
différents.
ensembles de données.
coefficient de coefficient de )
. o . oo modifier le nombre

Exemples | corrélation, similarité jaccard, indice de

de classes

intra-classe rand, ...

TAB. 3.2 - Tableau de critéres de validation

Les deux premiéres approches sont basées sur les tests statistiques et leur principal

inconvénient réside dans leur cotit de calcul.

Ces différentes approches proposées dans la littérature marchent bien lorsque les classes

sont compactes. Or, il existe différentes applications ol nous avons des classes avec des
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formes arbitraires (données spatiales, médecine, biologie, etc.). Dans ces cas les critéres
traditionnels de validité (variance, densité et continuité, séparation, etc.) ne sont pas

suffisants. C’est pourquoi il est utile d’avoir des critéres tenant compte de :
e la qualité intra classe
e la séparation inter classe
e la forme des classes

Une comparaison de la plupart de ces critéres a fait l'objet d’une thése [Toledo, 2005].
Cette question est aussi abordée dans [Sousa and Tendeiro, 2005], [Roth et al., 2002] et
[Yatskiv and Gusarova, 2004] pour d’autres algorithmes de classification tels que les al-
gorithmes génétiques [Bolshakova and Azuaje, 2003]. Aussi, YATSKIV avance que dans le
processus d’interprétation des classes, les propriétés suivantes sont examinées : la densité,
la taille et la forme des classes, la séparabilité des classes, la robustesse de la classification
[Yatskiv and Gusarova, 2004].

3.3.1 Problématique en classification automatique

Le principal objectif de la classification est de définir des partitions ou des hiérarchies
de partitions, sur un ensemble d’éléments comparables deux par deux, qui respectent les
ressemblances entre eux. Les éléments a classer peuvent étre des objets ou des variables
d’un ensemble de données. Dans chaque étape les classes les plus ressemblantes sont re-

groupées selon un critére prédéfini.

Selon [Fayyad et al., 1996], la classification est l'une des téaches les plus utiles dans
le processus de fouille de données pour la découverte de groupes et l'identification de
distributions et de patterns intéressants dans des données sous-jacentes. Ce processus de
classification est percu comme un processus non supervisé puisqu’il n’ y a pas de classes
prédéfinies ni d’exemples montrant le type de relations souhaitées valides sur les données
[Berry and Linoff, 1996]. La classification est donc une technique qui permet de trouver
un partitionnement en k classes ayant un sens ou du moins similaires. Ce nombre k& de
classes peut étre donné ou découvert. Cette technique de fouille de données est composée
de plusieurs méthodes pouvant étre regroupées en trois grandes catégories : les méthodes
de partitionnement, les méthodes hiérarchiques, les méthodes par voisinage dense (cf.
section 3.3.4 pour plus de détails).

Les techniques de classification sont utilisées dans plusieurs domaines afin d’aider a
I'identification de caractéristiques méconnues jusqu’alors par les utilisateurs. Ainsi, ces
techniques sont utilisées pour identifier les caractéristiques démographiques ou psychogra-
phiques des consommateurs avec des achats historiques similaires, ou isoler les différences
entre les groupes de produits. Les gestionnaires peuvent ainsi étudier les classes indi-
viduelles des consommateurs ou des produits en détail et ce en vue de maximiser les

résultats pour des futures stratégies marketing. Néanmoins 1'une des problématiques les
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moins explorées a ce jour est celle relative & 'automatisation du processus d’interpréta-
tion des résultats de ces techniques. Or, il est évident que sans cette derniére étape, il est

impossible de tirer profit de apport de ces méthodes.
3.3.2 Etapes de la classification automatique

La figure 3.10 résume les différentes étapes de la classification automatique. Voici une

explication plus détaillée de ces différentes étapes :

e la sélection des données : le but est de sélectionner proprement les données
sur lesquelles la classification doit étre réalisée. Ainsi le prétraitement des données

peut étre nécessaire avant leur utilisation dans la tache de classification.

e ’algorithme de classification : cette étape est relative au choix d’un algorithme
pouvant engendrer la définition d’un bon schéma de classification pour un ensemble
de données.

Dans cette étape on peut étre amené a choisir la mesure de proximité (mesure
qui quantifie la maniére dont deux données sont « similaires ») ou le critére de

classification.

e la validation des résultats : I’exactitude des résultats d’algorithme de classiifi-

cation est vérifiée en utilisant des techniques et critéres appropriés.

e 'interprétation des résultats : dans beaucoup de cas, les experts du domaine
doivent intégrer les résultats de la classification avec d’autres évidences expérimen-
tales afin de rédiger la bonne conclusion. Ce qui explique la difficulté de formaliser

et d’automatiser cette étape.

Connaissances

: ! Interprétation 3
: Validation + desvésultats v
Sélection de ! des classes ! /

Ialgorithme S
Sélection des de classification

variables
- Résultats des
: - algorithmes
: P Données pour

= le traitement
I

Source de
données

»

Fic. 3.10 - Etapes d’une classification automatique
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3.3.3 Qualités et Propriétés d’une bonne méthode de classification

D’une maniére générale, la qualité d’une classification dépendra de la mesure de simi-
larité utilisée et de 'implémentation de cette mesure.
Il convient de rappeler que la définition de la similarité entre objets dépendra du type
des données et du type de la similarité recherchée.
En ce qui concerne la tache d’interprétation des classes, les techniques les plus utilisées
sont des techniques d’exploration visuelle combinées avec les statistiques descriptives. La
visualisation des résultats est généralement interactive, ce qui permet d’incorporer les
connaissances expertes dans la tache d’interprétation.

Dans ses travaux, P. ADRIAANS dresse une liste non exhaustive de critéres que de-
vrait vérifier une bonne méthode de classification. Il s’agit des critéres avancés dans
[Adriaans and Zantinge, 1996] :

1. la scalabilité : beaucoup de méthodes donnent des résultats satisfaisant sur des pe-
tits ensembles de données mais dés que I’ensemble devient important, leurs résultats
se détériorent ;

2. la capacité a traiter différents types de données ;

3. la capacité a découwvrir des formes de classes de maniére arbitraire : en effet beau-
coup de méthodes déterminent des classes en se basant sur une distance prédéfinie,
ce qui entraine des classes avec des tailles et des densités similaires. Or, une classe

peut avoir une forme trés différente des autres;

4. la méthode doit poser un minimum de contraintes concernant la connaissance du do-
maine pour déterminer les parameétres. En effet, certaines méthodes requiérent que
l'utilisateur détermine certains paramétres dans l’analyse (par exemple le nombre
de classes souhaité). Or, les résultats de classification peuvent étre trés sensibles a
ces parameétres. De plus, ces parameétres sont souvent trés difficiles & déterminer par

un utilisateur peu avant ;
5. la capacité o traiter des données bruitées ;

6. la non sensibilité a [’ordre auquel les données sont extraites. En effet, le méme
ensemble de données présenté de diverses maniéres, pour certaines catégories de

méthodes, peut produire des classes complétement différentes ;
7. la dimension des attributs ;

8. la classification sous contraintes.
3.3.4 Types de méthodes de classification

Les méthodes dites de classification non supervisée, par exemple la méthode des k
moyennes et ses variantes, résolvent une tache dite non supervisée, c’est-a-dire qu’elles ne

nécessitent aucune information sur les données. En effet, la classification peut étre utile
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pour découvrir une structure cachée qui permettra d’améliorer les résultats de méthodes
d’apprentissage supervisé.

En choisissant une bonne notion de distance, ces méthodes peuvent s’appliquer a tout
type de données. De plus, ces méthodes sont faciles & implémenter : en effet elles ne
nécessitent que peu de transformations sur les données (excepté les normalisations de
valeurs numeériques). Par contre les performances de ces méthodes (la qualité des groupes
constitués) sont dépendantes, en partie, du choix de la mesure de similarité. Ce qui est
une tache délicate surtout lorsque les données sont de types différents. De plus ces mé-
thodes sont sensibles au choix des paramétres, en particulier, le choix du nombre k de
groupes & constituer. Un mauvais choix de k produit de mauvais résultats. Ce choix peut

étre fait en combinant différentes méthodes, mais la complexité de I’algorithme augmente.

Selon HALKIDI dans [Halkidi et al., 2001b], les algorithmes de classification peuvent

étre classés suivant :
e le type de données en entrée de ’algorithme;
e le critére de classification définissant la similarité entre les données ;

e la théorie et les concepts fondamentaux sur lesquels les techniques d’analyse de

classification sont basées.

Ainsi, ces méthodes peuvent étre des méthodes de partitionnement, des méthodes hié-
rarchiques, des méthodes basées sur la densité ou des méthodes basées sur les grilles ou

TESEAUT -

1. Classification par partitionnement : Les techniques de partitionnement pro-
duisent une partition sur ’ensemble des données. La figure 3.11 montre un exemple
de partition & deux classes. Bien évidemment les classes ne sont pas aussi bien sépa-
rées comme c’est le cas ici. Comme nous 'expliquons dans les sections précédentes,

le plus difficile est de donner & chaque classe sa signification.

/' - >
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FiG. 8.11 - Ezemple de partition en deux classes

2. Classification hiérarchique : Ces techniques produisent une série de partitions
imbriquées.
Elles peuvent étre de deux types :
— agglomératives : on commence par les objets et on forme des groupes jusqu’a ce

que tous les groupes appartiennent a une seule classe;
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— divisives : il s’agit de partir d’une classe de départ formée par tous les objets et & la
scinder en de nouvelles classes, plus petites, et ce jusqu’a ce que chaque objet ap-
partienne soit & une classe ou jusqu’a une condition d’arrét [Chavent et al., 2002].

Pour ces méthodes, on n’exige pas de connaitre le nombre & de classes. Elles utilisent

une matrice de distances comme critére de classification.

Une condition de terminaison peut aussi étre utilisée (par exemple le nombre de

classes). La hiérarchie de classes est un arbre de classes appelé dendogramme. Les

feuilles de 1’arbre représentent les objets et les nceuds intermédiaires représentent

les classes.

. Classification basée sur la densité de voisinage :

Fi1G. 8.12 - Ezemple de classification par densité

Contrairement aux autres méthodes, elle se base sur la densité afin de découvrir
des classes ayant des formes complexes (un exemple est donné dans la figure 3.12
tirée de [Han and Kamber, 2000]).

Pour ces méthodes, l'utilisation des mesures de similarité (distance) est moins ef-
ficace que l'utilisation de la densité de voisinage. En effet, minimiser la distance
interclasses n’est pas toujours un bon critére pour reconnaitre des formes (applica-

tions géographiques, reconnaissance de formes, tumeur, etc.)

. Classtfication basée sur les réseaux (ou grilles) : Ces méthodes permettent
de traiter de grands ensembles de données. En effet, ces méthodes ne dépendent
pas des données mais uniquement du nombre de cellules dans chaque dimension
et dans chaque espace quantifié (un exemple tiré de [Han and Kamber, 2000] est

donné dans la figure 3.13).

Le choix de la méthode de classification étant fortement dépendant du type des données

et des objectifs fixés.

3.4 Approches d’interprétation en classification automatique

L’interprétation peut étre vue comme une évaluation de la qualité de la classification

et une description des classes obtenues.

La classification obtenue est liée aux variables choisies dans la description des individus.

C’est ce qui explique que certaines stratégies d’interprétation sont trés liées aux types de

variables. Différents types de variables, suivant leur role dans le processus de classification,
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/ TepeicomcE
i

i

:

:

i

1

|

(i-1)éne couche

i éme couche

Fia. 8.13 - Ezemple de classification par grille

peuvent étre distingués. Nous avons les variables actives (celles sur lesquelles sera basée
la classification des individus), les variables illustratives ou supplémentaires qui serviront
& décrire les classes constituées. Ce sont les variables qui décrivent les caractéristiques de
I'individu (variables sociodémographiques par exemple).

Dans cette section, nous abordons différentes stratégies d’interprétation existantes et
ensuite nous expliquons la stratégie que nous adoptons dans cette thése et les raisons qui

nous ont poussé & l'adopter.
3.4.1 Interprétation du role des individus et des variables :

Cette stratégie consiste & examiner, pour chaque classe, son effectif, son diamétre
(distance entre les deux points les plus éloignés), sa séparation (distance minimum entre
la classe considérée et la classe la plus proche) et le numéro de la classe la plus proche.
On peut examiner aussi les identités des individus les plus proches du centre de gravité
de la classe ou « parangons » et/ou les identités des individus les plus éloignés du centre
de gravité de la classe ou « extrémes ». Les critéres d’interprétation utilisés dans cette
section sont ceux définis dans [Jambu, 1978| [Celeux et al., 1989] et qui sont relatifs a la
décomposition de l'inertie totale T en inertie intra-classe W et en inertie interclasse W.

Nous reprenons les formules 1.1, 1.2, 1.3 et 1.4 abordées dans la section 1.1 :

I'=B+W
Tj = Bj + W,
Ty, = By + Wi

k _ pk k
TF = BY + W

Indices relatifs 4 ’interprétation des variables Dans ce paragraphe, nous abor-

dons 'aspect de l'interprétation des classes basée sur les variables.

e Indice général : la part d’inertie conservée ou expliquée en assimilant les individus

aux k centres de gravité s’écrit : R = %.
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Plus R est fort, plus la partition constitue une bonne représentation des individus.
Si R =1 cela signifie que le nuage des individus se réduit aux nuages des k centres

de gravité des classes.

o Contribution des variables : pour chaque variable j, on définit un indice analogue
a R.

B .
COR(j) = =L (3.4)
T;

Cet indice représente la part d’inertie de la variable j pris en compte par la parti-
tion. Il mesure ainsi le pouvoir discriminant de la variable par rapport a la partition.
Il est intéressant de comparer ses valeurs avec R.

En effet si COR(j) > (respectivement <)R, la variable j est plus (respectivement
moins) discriminante que la moyenne puisque R représente le pouvoir discriminant

« moyen » des variables vis-a-vis de la partition P.

o Contribution relative & linertie interclasse et/ou intra-classe : il s’agit de la contri-
bution relative de la variable j a 'inertie interclasse et/ou intra-classe de la parti-

tion.

CTR(j) = % avec » CTR(j) =1. (3.5)

Les deux derniers indices ont tendance & varier dans le méme sens [Celeux et al., 1989)].
Ceci est particuliérement vrai dans le cas ol la partition a des classes de volume analogue.
Le cas, rare, ot on peut avoir COR(j) faible (respectivement fort) et CTR(j) fort (res-
pectivement faible) est intéressant : cela signifie que la variable j malgré une forte (respec-

tivement faible) contribution a 'inertie de P est peu (respectivement trés) discriminante.
3.4.2 Interprétation des classes par les variables :

Cette stratégie consiste a calculer, pour chacune des variables, un critére mesurant sa
pertinence dans l'interprétation de la classe. Par exemple, la variable priz peut étre un
critére fort pour une classe tandis que la variable dge peut étre un critére faible pour
cette méme classe. On devra alors se poser la question de savoir si tous les éléments de la
classe ont des valeurs particuliéres de cette variable (condition nécessaire d’appartenance
a la classe) 7 Ou encore est-ce que certaine(s) valeur(s) de cette variable ne se rencontrent

que dans cette classe (condition suffisante d’appartenance a la classe) 7

Indices relatifs a I’interprétation des classes par des variables Dans ce pa-
ragraphe, il s’agit d’interpréter les classes du point de vue des variables. En effet, pour

chaque variable j et chaque classe k, on définit les critéres suivants :

Cae . . B
e le pouvoir discriminant de la variable : COR(j, k) = Tj représente le pourcentage
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du pouvoir discriminant de la variable j pris en compte par la classe k avec
k
) COR(j, k) = COR()) (3.6)
k=1

Plus cet indice est fort, plus la variable j aura un comportement homogéne sur les
éléments de la classe k. Examiner cet indice est particuliérement intéressant pour
les variables & fort pouvoir discriminant : il indique la répartition entre les classes

de ce pouvoir discriminant.

Bk
e CTR(j, k) = B—; qui représente la contribution relative de la variable j et de la
classe k a l'inertie interclasse. Cet indice est complémentaire & l'indice précédent :
il permet de déterminer les variables qui caractérisent le plus chaque classe.

Ces deux derniers indices s’interprétent comme les contributions relatives et absolues de
I'analyse factorielle. D’autres indices complémentaires peuvent étre utilisés pour affiner
I'interprétation des classes. Dans ces travaux 'interprétation d’une classe est similaire &
la recherche d’informations sur son hétérogénéité, sur son manque de cohésion, sur son

isolation ou sur sa séparation du reste des classes [Bertrand and Ben Mufti, 2006].

3.4.3 Autres approches d’interprétation :

D’autres travaux ont été réalisés dans le cadre du processus d’aide & l’interprétation.
Il s’agit des travaux de JAMBU [Jambu, 1978], qui définit I’aide & l'interprétation comme
étant toute technique ou calcul qui permet d’éprouver le bien fondé des classes obtenues
par une quelconque méthode de classification automatique. Pour permettre une meilleure
interprétation des résultats, il a proposé d’appliquer des représentations différentes d’une
méme métrique. Chaque type de représentation (arborescente, en partition, en classes
empiétantes, en nuage de points, etc.) posséde des particularités dues a la méthode elle-
méme et non forcément aux données qu’on prétend analyser.
Il part du principe selon lequel qu'un utilisateur expert se trouvant en présence d’une
représentation arborescente, voire d’une simple partition, s’interroge sur la confiance qu’il
doit accorder & la séparation entre les classes. Cet utilisateur s’interroge aussi sur la
signification de la hauteur & laquelle on place ces classes d’une part. D’autre part, un
nombre important de questions peuvent se poser a lui : Peut-on caractériser ces classes
par les éléments non pris en considération dans la classification? A quel niveau faut-il

s’arréter dans l'interprétation des classes?

Indices relatifs a ’interprétation des classes Contrairement au paragraphe pré-
cédent, celui-ci s’intéresse aux aspects liés aux critéres statistiques des classes. Ainsi, il
convient de rappeler que chaque classe est décrite par un ensemble de critéres définis

ci-apres :
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- T(k) = % représente le pourcentage d’inertie extrait par la classe k,

- B(k) = % représente la contribution relative de la classe k & l'inertie interclasse,

- W(k)= % représente la contribution relative de la classe k & l'inertie intra-classe.
On a

k k k
Y T(k)y=) Blk)y=) Wk =1 (3.7)
k=1 k=1 k=1

B(k) indique la position de la classe k par rapport au centre de gravité global. Plus cet
indice est fort, plus la classe occupe une place excentrée.

W (k) indique la concentration de la classe k indépendamment de sa position. Il doit étre
examiné en regard de la taille de la classe. Une valeur de W (k) faible sera d’autant plus
significative de la concentration de la classe que son cardinal sera élevé.

Nous voyons clairement les difficultés auxquelles sont confrontés les utilisateurs dés
qu’il s’agit de trouver une méthode générique d’interprétation de résultats d’une mé-
thode de fouille de données et plus particuliérement de la classification. D’autres types de
méthodes d’interprétation ont été mis en ceuvre, il s’agit par exemple de la méthode d’in-
terprétation d’une classification hiérarchique pour expliquer une variable [Tallur, 1982].
Aussi, il convient de rappeler que l'interprétation des résultats des méthodes de classifi-
cation dépend fortement du type des données et des objectifs fixés. C’est ce qui explique
que dans le cadre de cette thése, notre choix s’est porté sur la prise en compte de ces

diverses approches.
3.5 Synthése du Chapitre 3

Dans ce chapitre, nous avons abordé le processus d’ECD (cf. section 3.1.1) et nous
nous sommes intéressés a ’étape de fouille de données (cf. section 3.1.3) et plus préci-
sément aux méthodes de classification automatique (cf. section 3.3). En effet, 'objectif
de ce chapitre était de présenter les problématiques liées & la complexité de trouver une
approche générique d’interprétation des résultats de méthodes de fouille de données en
général.

Ainsi, nous avons évoqué différentes approches d’interprétation (cf. section 3.4) et
montré leurs limites dans le cadre de ce travail. En effet, le but de ce travail n’est pas
de chercher & créer une nouvelle approche d’interprétation mais de trouver une approche
générique pouvant étre utilisée par toute méthode de classification et bien au-dela.

A travers cet état de I’art, nous avons montré que, malgré la multitude et la diversité
des méthodes d’interprétation, toutes ces méthodes pouvaient étre classées suivant trois
(3) axes : l’aze des individus, l’axe de la structure classificatoire et l’axze des variables.
Ces différents points seront abordés dans le Chapitre 6 consacré a notre approche de
modélisation du processus d’interprétation.

Dans la section 3.1.5 de ce chapitre, nous avons abordé le langage PMML et sa place
dans le processus de fouille de données. Par ailleurs, nous avons montré les différences

fondamentales existantes entre ce langage et notre approche.
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Chapitre 4

Métadonnées et Ontologie

Introduction

DANS ce chapitre, nous abordons les concepts de métadonnées et d 'ontologie ainsi
que leur utilisation dans le processus de I’extraction de connaissances & partir de données.
Dans la section 4.1, nous expliquons la problématique liée au concept d’ontologie. Nous
présentons quelques définitions sur ce terme (§ 4.1.1), son importance (§ 4.1.2), les étapes
de sa mise en ceuvre (§ 4.1.3). Puis, nous abordons le processus de création d’une ontologie
dans le § 4.1.4 avant d’évoquer les langages et outils de représentation des ontologies dans
le § 4.1.5. Enfin, nous abordons dans les § 4.1.6 et § 4.1.7 les différences existantes entre
les concepts d’ontologie, de vocabulaire controlé, de thésaurus et de taxonomie d’une part

et la typologie d’ontologie d’autre part.

Dans la section 4.2, nous présentons quelques définitions sur le concept de métadonnées
(cf. § 4.2.1) ainsi que les typologies et les classifications des utilisateurs de métadonnées
dans le domaine des statistiques (§ 4.2.3 et § 4.2.4). Mais avant, nous présentons au

§ 4.2.2, la place des métadonnées dans le processus de capitalisation de la connaissance.

Dans la section 4.3, nous présentons les rares travaux utilisant ’incorporation de mé-

tadonnées et/ou d’ontologies dans les étapes du processus d’ECD.
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4.1 Ontologie
Introduction

D’une maniére générale, les ontologies sont construites dans le but de permettre le
partage et la réutilisation d’information tout en sachant que la sémantique est indépen-
dante de l'utilisateur et du contexte [Cannataro and Comito, 2003].

La création d’une ontologie permettra de :
e nommer, identifier un domaine;
e définir un vocabulaire applicable sur ce domaine;

e définir les regles d’utilisation de ce vocabulaire (relations entre les mots) : hiérar-
chisation (classe/sous-classes/instances), relations structurelles (container) et/ou

fonctionnelles, etc.
4.1.1 Définitions

Dans cette section, nous essayons de donner un éventail de définitions utilisées pour

qualifier le concept d’ontologie.

Définition 4.1. En Intelligence Artificielle, la définition communément admise est celle
énoncée par T. GRUBER qui définit ['ontologie comme une spécification explicite d’une
conceptualisation [Gruber, 1993]. De ce point de vue, la construction d’une ontologie in-
terviendrait aprés le travail de conceptualisation. Cette démarche de conceptualisation
consiste & identifier, au sein d’un corpus, les connaissances spécifiques au domaine de

connaissances a représenter.

Cette définition a fait ’objet d’une précision de la part de B. STUDER qui voit ainsi

une ontologie comme la spécification formelle et explicite d’une conceptualisation parta-
gée [Studer, 1998]. Dans cette définition, il convient de mesurer la portée de chaque terme
utilisé. Ainsi, le terme « spécification explicite » indique qu’une ontologie est un ensemble
de concepts, de propriétés, d’axiomes, de fonctions et de contraintes explicitement défi-
nis. Le terme « formel » précise que cette conceptualisation doit pouvoir étre comprise et
interprétée par une machine. Le terme « partagé » précise ’aspect consensuel du vocabu-
laire employé. Ce qui suppose que 1’on doit assurer une réutilisation de la formalisation
choisie. Enfin, le terme « conceptualisation » implique également ’aspect intentionnel, 1ié
4 un objectif de réalisation.
N. GUARINO affine cette définition dans [Guarino and Giaretta, 1995], en considérant
qu’une ontologie est une spécification partielle et formelle d’une conceptualisation (in-
troduction du niveau ontologique). Cette remarque fait apparaitre les différents roles
attribués aux ontologies suivant les domaines (pour plus de détails, voir [First, 2002],
[Gruber, 1993], [Gruber et al., 1995] et [Guarino and Giaretta, 1995]).

62



Chapitre 4. Métadonnées et Ontologie

Définition 4.2. L’ontologie peut aussi étre définie comme étant un outil permettant de
fournir une conceptualisation sommaire d’une information et un ensemble de termes a

utiliser dans cette représentation [Parekh et al., 2004].

Définition 4.3. Une ontologie est un ensemble de concepts clairement explicités et un en-
semble de relations entre ces concepts [Chandrasekaran et al., 1999]. Une ontologie peut

donc étre représentée avec une taxonomie (arbre d’héritage) des concepts.

Comme nous 'avons dit précédemment, une ontologie doit présenter les fonctions (ou
caractéristiques) du domaine qu'il représente. Elle doit, en outre, classifier les principaux
concepts du domaine et rendre évidentes les relations et les contraintes entre ces concepts.
Les ontologies sont des représentations de connaissances, contenant des termes et des
énoncés qui spécifient la sémantique d’un domaine de connaissance donné dans un cadre
opérationnel fixé.

Dans cette section, nous abordons les thémes liés & la modélisation, & la création, a la

représentation et aux roéles des ontologies ainsi que les outils permettant leur création.
4.1.2 Importance d’avoir une ontologie

Avant d’évoquer I'importance que peut avoir 'utilisation des ontologies, nous estimons
qu’il est utile de donner un apercu sur les roles et les fonctions que peut jouer une
ontologie. Il s’agit de permettre la communication entre les systémes, entre les utilisateurs
et les machines ou entre simples utilisateurs. Ces roles sont décrits dans les travaux de
[Gruninger and Lee, 2002]. Leur utilisation permettrait aussi 'inférence, la réutilisation
et ’organisation de la connaissance.

En prenant le domaine de la logique de programmation, les ontologies y jouent, selon

[Miller, 2000], deux fonctions principales :
e fournir un moyen de visualisation d’un domaine et d’organisation de I'information ;

e définir un vocabulaire commun en expliquant la signification des termes et des

relations entre ces termes.

Comme nous pouvons le constater, une ontologie permet de clarifier la structure de la
connaissance [Chandrasekaran et al., 1999]. Ainsi, I'ontologie forme le coeur de tout sys-
téme de représentation de connaissances pour un domaine. En effet, sans les conceptua-
lisations de la connaissance d’un domaine, il est difficile d’avoir un vocabulaire pour la
représenter.

Pour créer une ontologie il semble donc primordial d’effectuer une bonne analyse du
domaine en clarifiant les terminologies employées pour cette création. Et 1’utilisation de

ces ontologies s’explique selon [Parekh et al., 2004], par les facteurs suivants :

e l'ontologie peut étre construite pour fournir un vocabulaire (partagé et commun)
utilisé dans la description d’un ensemble de données et permettre ainsi de définir

un vocabulaire compris et partageable par tous;
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e l'ontologie peut fournir un schéma conceptuel pour tout type de données sans se

soucier de son format, de sa structure ou de sa taille;

e l'ontologie peut étre congue pour comprendre sémantiquement le contenu et la

structure des données contenues dans une base de données;

e l'ontologie peut étre utilisée pour aider les fournisseurs de données a entrer les

métadonnées dans un format sémantiquement valide ;

e l'interopérabilité entre les ensembles de données hétérogénes peut étre atteinte en
utilisant une ontologie partagée;

e l'ontologie peut étre vue comme étant le modele de représentation de connaissances

le plus avancé.

Pour conclure cette section, il convient de rappeler que la construction d’une ontologie
doit se faire sur un domaine de connaissances bien délimité par un objectif opérationnel
clair, et portant sur des connaissances objectives dont la sémantique puisse étre exprimée

rigoureusement et formellement.

4.1.3 Etapes de mise en ceuvre d’une ontologie

Ontclogie
formelle et
opérationnelle

Modéle
conceptuel

Identification des Ontologisation
connaissances du domainge:
Conceptualisation

opérationnalisation

F1G. 4.1 - Etapes de mise en ceuvre d’ontologie

Pour mettre en place une ontologie, diverses démarches peuvent étre entreprises par

les concepteurs. Cependant, quelle que soit la démarche, il convient de respecter quelques
principes. Ainsi, on commencera par identifier les connaissances contenues dans un cor-
pus représentatif du domaine. Ce processus porte le nom de conceptualisation. Ensuite,
une modélisation semi-formelle du domaine sur lequel portera ’ontologie s’impose. Ce
processus porte le nom d’ontologisation [Kassel et al., 2000]. De plus, cette ontologie doit
étre traduite dans un langage formel et compréhensible par la machine.
Le langage de représentation de I’ontologie doit donc permettre de représenter et de mani-
puler les connaissances modélisées par 1'ontologie. Ce processus de traduction est appelé
opérationnalisation. Ce processus est détaillé dans la figure 4.1 et pour plus de détails, se
référer a [First, 2002], [Gandon, 2002].
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La séparation de ces deux processus permettra d’avoir des ontologies pouvant étre
utilisées comme des composants logiciels dans des systémes différents. Des travaux re-
latifs au cycle de vie des ontologies, inspirés du génie logiciel, ont été proposés par
[Dieng et al., 2001]. Il convient aussi de noter que le processus de mise en ceuvre d’une
ontologie n’est pas linéaire. Ainsi, il est possible de revenir sur des étapes déja validées
en amont pour batir une ontologie opérationnelle adaptée & des besoins spécifiques.

4.1.4 Processus de création d’ontologie

Rappelons que le processus de création d’une ontologie est souvent trés complexe et
exige un certain consensus entre les différents acteurs concernés par sa création et son
utilisation [Farquhar et al., 1997].

En effet, la construction d’une ontologie consiste d’une part, & identifier les concepts d’un
domaine de connaissance et la sémantique qui leur est associée. Il s’agit aussi de repré-
senter cette sémantique de facon indépendante des diverses applications dans lesquelles
pourra étre utilisée I'ontologie, d’autre part.

Pour sa création, plusieurs méthodes ont été définies [Corcho et al., 2001], [Lopez, 1999].
Dans cette section, nous abordons la phase de conception qui est celle relative a la dé-
finition des objectifs opérationnels d’une ontologie. Ensuite, nous expliquons de maniére
plus détaillée la phase proprement dite de la création d’ontologie. Enfin, il convient de
signaler que, lorsque les ontologies sont construites automatiquement a partir de texte,

des problémes de conception subsistent (cf. [Roche, 2007] pour des détails).

Conception d’ontologie

Pour que la conceptualisation d’un domaine se fasse de maniére non ambigué, il est
nécessaire de préciser les objectifs de celle-ci. En effet, un méme terme peut désigner deux
concepts différents dans deux contextes différents [Bachimont, 2000]. Il est donc impos-
sible de dissocier la représentation des connaissances d’'un domaine et la modélisation des
traitements que 1’on souhaite leur appliquer. Ce qui signifie que toute tache de modélisa-
tion de connaissances doit se faire dans un domaine précis avec un but précis, condition
nécessaire a 'unicité de la sémantique associée aux termes du domaine.

Selon [Holsapple and Joshi, 2002], la conception d’une ontologie est dictée par un certain
nombre de principes qu’il détaille dans dans ses travaux. De plus, il avance cinq approches
utilisées dans la conception d’une ontologie pour un domaine : [’inspiration (un point de
vue individuel sur le domaine), [’induction (cas spécifique dans le domaine), la déduc-
tion (principes généraux sur le domaine), la synthése (ensemble d’ontologies existantes,
chacune fournissant une caractérisation partielle du domaine) et la collaboration (des
points de vue multiples avec possibilité de couplage entre ontologies). Bien entendu ces

approches peuvent étre mélangées.
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Méthodes de création d’ontologie

Bien qu’aucune méthodologie générale n’ait pour l'instant réussi a s’imposer, de nom-
breux principes et critéres de construction d’ontologies ont été proposés. Ces méthodo-
logies peuvent porter sur ’ensemble du processus de construction. C’est le cas de ME-
THONTOLOGY, élaborée en 1998 par FERNANDEZ dans [Fernandez-Lopez et al., 1997]
et qui couvre tout le cycle de vie d’'une ontologie. Nous pouvons citer les travaux de
UscHOLD et de GRUNINGER [Uschold, 1995], [Griininger and Fox, 1995] proposant une
méthodologie générale inspirée du domaine de la gestion des entreprises. Ou encore la
modélisation proposée dans le cadre des Web Bases [Atzeni et al., 1998].

D’autres méthodologies se focalisent sur une des étapes du processus explicitées en sec-
tion 4.1.3. Celle présentée dans [Aussenac-Gilles et al., 2000] insiste sur I’étape de concep-
tualisation par ’analyse d’un corpus textuel. La méthodologie ONTOSPEC propose une
aide & la structuration des hiérarchies de concepts et de relations durant la phase d’ontolo-
gisation [Kassel, 2002]. C’est également le cas des critéres de classification des propriétés
proposés par GUARINO dans [Guarino and Welty, 2000a]. Nous pouvons aussi trouver
des détails sur d’autres méthodes de construction des ontologies dans [Lopez, 1999] ainsi
qu’un état de ’art sur ces méthodes dans [Ben Mustapha et al., 2006].

Il convient de rappeler que la construction d’ontologies peut étre réalisée par des ap-
proches utilisant des méthodes manuelles. C’est par exemple le cas de la méthode utilisée
dans CYC [Douglas and Guha, 1990], dont la principale étape de construction est 1’ex-
traction manuelle de la connaissance commune de différentes sources en est une illustra-
tion. Une vue d’ensemble des différentes méthodologies de construction d’ontologie est
fournie dans [Lopez, 1999]. D’autres travaux relatifs a ’aspect de la construction semi-
automatique d’une ontologie sont réalisés dans [Fortuna et al., 2005]. Citons aussi les
travaux de [Litvak et al., 2005] qui présente une nouvelle méthode pour la classification
de documents Web basée sur une ontologie, dont le principal apport est le traitement de
I’ontologie basée sur quatre langues.

Dans cette thése, nous adoptons la méthode dite de la « méthodologie d’entreprise » dont

les étapes sont les suivantes :

1. Définition du domaine et de la portée de l’ontologie :
Dans cette thése, il s’agit du domaine de la fouille de données. Pour construire une
ontologie consistante, il est nécessaire d’identifier a quoi 'ontologie va servir et &
quels types de questions l'ontologie devra répondre. Ainsi, notre ontologie suit une

caractérisation des méthodes de classification automatique.

2. Identification des concepts clés et des propriétés :
Il s’agit d’établir ce que nous voulons dire sur ces termes et quelles propriétés ces
termes doivent avoir. Il existe deux stratégies : la stratégie top-down et la stratégie
bottom-up. La premiére, adoptée dans ce travail, consiste a définir tous les concepts

du domaine et & les spécialiser au fur et & mesure. En effet, nous avons commencé
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par définir les classes des concepts génériques de la classification pour les spécialiser
par la suite.

La catégorisation des méthodes de fouille de données se fait suivant les critéres
suivants [Cannataro and Comito, 2003] :

e les taches de fouille de données réalisées par le logiciel. Par exemple les ré-
sultats produits ou la connaissance découverte;

e le type de méthodologie que le logiciel utilise dans son processus de fouille;

e le type de sources de données utilisées par le logiciel ;

e le niveau d’interaction requis avec l'utilisateur. Par exemple vérifier si le pro-
cessus de fouille est complétement autonome ou s’il requiert une intervention
de 'utilisateur.

3. Définition d’une hiérarchie de concepts a travers les relations tarono-
miques :
Les taxonomies sont utilisées pour organiser la connaissance ontologique dans le
domaine et ce en utilisant deux types de relations :

e spécialisation « est-un » : par exemple, nous pouvons dire qu'un carré est
une figure géométrique ;

e généralisation « partie-de » : par exemple, au niveau du corps humain, on
peut dire que la main est une partie du corps humain.

4. Construction des axiomes :
Les axiomes fournissent un moyen de représentation des informations sur les concepts.
Par ezemple les contraintes sur leur structure interne et leurs relations mutuelles,

vérifient leur exactitude ou déduisent de nouvelles informations.

Pour conclure cette section, il convient de remarquer que le modéle de construction adopté
dans ce travail est un modéle ascendant (nous partons des connaissances a représenter
pour aboutir & une représentation formelle). Mais une construction descendante est pos-
sible, ce qui consiste & choisir un modéle opérationnel de représentation, en fonction de
I'objectif d’utilisation de ’ontologie, puis & instancier ce modéle avec les connaissances

du domaine.
4.1.5 Langages et outils de représentation d’ontologie

Ici, il convient de rappeler que dans le domaine des ontologies, les travaux relatifs
4 la création de langages utilisés et acceptés par tous ont atteint un certain niveau de
maturité. De ce fait, nous avons aujourd’hui un certain nombre de langages tels que RDF
ou OWL qui ont fait ’objet de propositions de la part de ’organisme en charge de la
coordination des actions liées au Web sémantique. Par ailleurs, il existe une multitude
d’outils de représentation d’ontologies variant selon les techniques utilisées et les objectifs
affichés par leurs développeurs. Dans cette section, nous abordons certains de ces langages

et outils.
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Langages de représentation d’ontologie

Il existe divers langages de représentation d’ontologies. Celui que nous avons adopté
dans ce travail est le OWL (Web Ontology Language) [OWL, 2004|. Ce langage, recom-
mandation du W3C [W3C, 2006] et concu pour aider a la réalisation du Web Sémantique
(WS)! se décline en trois versions & la puissance d’expressivité croissante. Il s’agit de
OWL Lite, OWL DL et OWL Full. La version adoptée dans le cadre de cette thése est
OWL DL. En effet, cette version qui repose sur les logiques de description, permet a
I'ontologie d’étre exploitée assez directement par les moteurs d’inférence implémentant
les logiques de description. Ce qui a pour avantage de ne pas implémenter une ontologie
écrite dans cette version de OWL pour pouvoir 1'utiliser. Quant & OWL Full, il est concu
par 'union de la syntaxe de RDF et de OWL. Cette version présente 1’avantage d’étre
syntaxiquement et sémantiquement compatible avec le langage RDF. Mais son inconvé-
nient réside dans le fait que sa forte puissance d’expressivité le rend indécidable. Et quant
a la version OWL Lite, elle a une puissance d’expressivité plus limitée, cependant elle est

/OWL-Full\
OWL-DL \

OWL-Lite
RDF

/ XML \

F1G. 4.2 - Langages de réprésentation d’ontologie (- sémantique au + sémantique)

plus simple a implémenter.

Revenons a présent sur la notion de Web Sémantique dont 1'objectif avoué est d’ajouter
une couche sémantique au-dessus du Web. Plus précisément, il s’agit de permettre aux
machines de comprendre et de traiter l'information pertinente [Cregan et al., 2005|. En
effet, il est inutile de rappeler que ’ensemble des thémes traités dans les différentes pages
Web est tel qu'une recherche syntaxique par mot-clés retourne trés souvent des pages
qui ne portent pas toutes sur le méme domaine de connaissances. L’exploitation efficace

des ressources du Web suppose donc que les moteurs de recherche puissent accéder a

e Web Sémantique est une vision future dans laquelle les informations seront données dans un

format compréhensible utilisant les ontologies.
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la sémantique de chaque page. C’est ce que recherche le Web Sémantique qui, utilisé
avec OWL, permettra de passer d’une interopérabilité syntaxique & une interopérabilité
sémantique. En effet, comme nous ’expliquions précédemment, le pouvoir d’expressivité
de OWL permet de définir des ontologies avec une forte sémantique.
Pour résumer, nous pouvons dire que le Web sémantique permet d’ajouter une couche
sémantique au-dessus de la couche HTML. Ceci permettra d’intégrer dans chaque page
la représentation des connaissances qu’elle contient. Ainsi, les différentes applications
Internet (moteurs de recherche, services, etc.) pourront alors accéder a la sémantique
intégrée dans les pages Web. S’agissant des limites liées & 'utilisation du langage OWL,
d’un point de vue pratique, quelques critiques sont avancées dans [Cregan et al., 2005].
Un autre langage de représentation de connaissances adopté par le W3C est RDF
(Ressource Description Framework) [Brickley and Guha, 1999]. Utilisant la syntaxe XML
(Extended Markup Language [XML, 2002]), RDF permet de décrire des ressources Web
en termes de ressources, propriétés et valeurs. Une ressource peut étre une page Web
(identifiée par son URI?) ou une partie de page (identifiée par une balise). Les propriétés
couvrent les notions d’attributs, de relations ou d’aspects et servent & décrire une carac-
téristique d’une ressource en précisant sa valeur. Les valeurs peuvent étre des ressources
ou des chaines de caractéres. Voici un exemple de description basé sur ce langage : ou
I'on essaye d’expliquer que lobjet T'SS a pour nom Inertie totale et a pour valeur 125.323

(sa représentation graphique est donnée dans la figure 4.3).

<?xml version="1.0"7>
<rdf:RDF
xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf -syntax-ns#"
xmlns:dc="http://purl.org/dc/elements/1.1/">
<rdf:Description rdf:about="TSS">
<nom>Inertie totale</nom>
<valeur>125.323</valeur>
</rdf:Description>
</rdf :RDF>

Inertie totale
Objet

| 125323
Objet

F1G. 4.8 - Représentation du graphe RDF de la description de l’objet TSS

2United Ressource Identifier
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Outils de représentation d’ontologie

Nous disposons déja de nombreux outils et environnements de construction d’onto-
logies [Mizoguchi, 2004]. Dans cette section, nous abordons les outils utilisés dans la
création d’ontologies. Cette liste, non exhaustive, tient compte des outils les plus signi-
ficatifs et qui constituent une implémentation d’une méthodologie précise. Il convient de
rappeler que tous ces outils offrent des supports pour le processus d’ontologisation, mais
peu d’entre eux offrent une aide & la conceptualisation.

Citons TERMINAE, logiciel de construction d’ontologies a partir de textes, qui permet
d’assister 'utilisateur & repérer les candidats termes d’un domaine et & les formaliser en
concepts [Biébow and Szulman, 1999], [Terminae, 2002]. Grace & l'utilisation des outils
de TAL3, cet outil permet une tracabilité des textes vers I'ontologie et inversément. Ce
qui aboutit & une formalisation logique des connaissances. Rappelons aussi que les outils
d’aide & la construction d’ontologie sont plus ou moins indépendants des formalismes
de représentation. Ainsi, DOE (Differential Ontology Editor) [Troncy and Issac, 2002],
[DOE, 2002] offre la possibilité de construire les hiérarchies de concepts et de relations
en utilisant les principes différentiels énoncés par B. BACHIMONT [Bachimont, 2001],
puis en ajoutant les concepts référentiels. La sémantique des relations est ensuite précisée
par des contraintes.

De méme, 'outil ODE (Ontology Design Environment) décrit dans [ODE, 2002] et
[Blazquez et al., 1998], permet de construire des ontologies basées sur la méthodologie
appelée METHONTOLOGY [Fernandez-Lopez et al., 1997]. L’utilisateur construit son on-
tologie dans un modéle de type frame, en spécifiant les concepts du domaine, les termes
associés, les attributs et leurs valeurs, les relations de subsomption. L’ontologie opération-
nelle est alors générée en utilisant des formalismes ONTOLINGUA [Farquhar et al., 1997],
[Ontolingua, 2002] ou FLocGIC [Kiefer et al., 1995]. Une adaptation de cet outil spécifiée
pour le Web existe. Il s’agit de WEBODE [WebOde, 2002].

ONTOEDIT (Ontology Editor) [Madche et al., 2000], [OntoEdit, 2002] est également
un environnement de construction d’ontologies indépendant de tout formalisme. Il permet
I’édition des hiérarchies de concepts et de relations et I’expression d’axiomes algébriques
cet environnement dispose des outils graphiques dédiés a la visualisation d’ontologies. Il
intégre aussi un serveur destiné & 1’édition d’une ontologie par plusieurs utilisateurs. Cet
outil offre, & travers son plug-in ONTOKICK, la possibilité de générer les spécifications de
lontologie par l'intermédiaire des questions de compétences [Sure et al., 2002].

Dans cette thése nous utilisons un outil qui n’est pas lié a des formalismes de représen-
tation. Il s’agit de PROTEGE2000 [Noy et al., 2000], [Protége2000, 2002] qui est une inter-
face modulaire permettant I’édition, la visualisation, la vérification des contraintes d’on-

tologies. Il permet aussi l'extraction d’ontologies a partir de sources textuelles, et la fusion

3Traitement Automatique des Langues
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semi-automatique d’ontologies. Le modéle de connaissances sous-jacent & PROTEGE2000
est issu du modéle des frames et contient des classes (concepts), des slots (propriétés) et
des facets (valeurs des propriétés et contraintes), ainsi que des instances des classes et
des propriétés.

PROTEGE2000 autorise la définition de méta classes, dont les instances sont des classes,
ce qui permet de créer son propre modeéle de connaissances avant de batir une ontologie.

Un autre outil se démarque de ceux cités précédemment, il s’agit de ONTOLINGUA
[Farquhar et al., 1997], [Ontolingua, 2002]. ONTOLINGUA est un serveur d’édition d’on-
tologies au niveau symbolique : une ontologie est directement exprimée dans le formalisme
ONTOLINGUA, qui est une extension du langage KIF (KNOWLEDGE INTERCHANGE
FORMAT) [KIF, 2002]. Cet outil, qui supporte l'inclusion d’axiomes, permet aussi d’in-
clure une ontologie dans celle qui est en cours de construction [Farquhar et al., 1995].
Le langage ONTOLINGUA utilise des classes, des relations, des fonctions, des objets
(instances) et des axiomes pour décrire une ontologie. Une relation (ou une classe) peut
contenir des propriétés nécessaires et/ou suffisantes (contraintes) qui définissent la rela-
tion (ou la classe).

Moins ambitieux quONTOLINGUA, OILED (OIL EDITOR) est un éditeur d’on-
tologies utilisant le formalisme OIL [OILED, 2002|, [Bechhofer et al., 2001]. 11 est essen-
tiellement dédié & la construction de petites ontologies dont on peut ensuite tester la
cohérence a ’aide de FACT (un moteur d’inférences bati sur OIL).

Enfin DUINEVELD et ses collégues [Duineveld et al., 2000] décrivent et comparent d’autres

environnements de développement d’ontologies.
4.1.6 Différences entre vocabulaire controlé, thésaurus, taxonomie, ontologie

Pour modéliser un domaine, nous n’avons pas forcément besoin de construire une on-
tologie de celui-ci. Dans certains cas une simple tazonomie reste suffisante. Dans cette
section, notre objectif est d’expliquer les différences existant entre les concepts de wvoca-
bulaire contrélé, de tazonomie, de thésaurus et d’ontologie (cf. figure 4.4).

Un wvocabulaire controlé est une liste de termes définis par un groupe. Cette liste n’a
pas 'ambiguité du langage naturel. Concrétement, un vocabulaire contrélé assure qu’un
sujet sera décrit en utilisant le méme terme préférentiel* chaque fois qu'il est indexé,
facilitant ainsi la recherche d’information sur un sujet spécifique. Par exemple dans une
base de données, le vocabulaire contrélé garantit qu’un sujet sera décrit avec les mémes
termes préférentiels. Ainsi, durant une recherche, on peut trouver plus facilement tous
les renseignements relatifs & un sujet précis. Par contre, cette liste de termes ne contient
pas de signification et n’est pas organisée.

Une tazonomie est un vocabulaire contrdlé ayant une structure hiérarchique. Elle est

sémantiquement pauvre. Selon [Daconta et al., 2003], les taxonomies sont généralement

4Un terme préférentiel est un mot qu’un grand nombre de personnes connaissent et utilisent. C’est

aussi un terme autorisé dans un domaine donné.
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utilisées dans le cadre d’une recherche sans but précis. Néanmoins, elle fournit un cadre
conceptuel pour la discussion, I’analyse ou la récupération de renseignements. Concréte-
ment, une taxonomie est souvent créée pour décrire des catégories et des sous-catégories
de sujets qu’on trouve dans un domaine donné.

Un thésaurus est un vocabulaire controlé arrangé dans un ordre connu. Les termes
qui le constituent sont organisés et régis par des relations sémantiques ou hiérarchiques.
Ainsi, en utilisant un thésaurus, on peut faire des recherches plus fructueuses. En effet,
un thésaurus est un sous-ensemble du langage qu’on utilise dans la vie quotidienne. Il
comprend des renseignements sur les relations entre les mots et les phrases.

Comme nous l'expliquons dans la section 4.1.1, une ontologie est une structure hié-
rarchique des connaissances établie & I'aide d'un ensemble de concepts précis pour créer
un vocabulaire convenu permettant 1’échange d’information. Les différents concepts qui
entrent dans la formation d’ontologies ont ete définis dans [Roche, 2006] d’un point de
vue terminologique et computationnel. Ainsi, la différence fondamentale avec les concepts
déja définis est le fait que dans une ontologie, il existe des relations sémantiques entre les

concepts. Ces relations peuvent étre des :
e connaissances de composition ;
e définitions complétes de ce qu’est un concept par exemple;
e contraintes d’intégrité;
e fonctions de calcul ;
e propriétés algébriques comme par exemple la symétrie ou la transitivité;
e connaissances par défaut;
e relations inverses ;
e ctc.

Ces propriétés permettent d’utiliser des moteurs de raisonnement pour inférer de nouvelles

connaissances.
4.1.7 Types d’ontologies

M. USCHOLD rappelle que le domaine de connaissance sur lequel porte 1’ontologie
n’est pas le seul critére permettant de la typer. Dans [Uschold, 1996], il considére que les
ontologies varient suivant trois dimensions : le degré de formalisme de la représentation
(variant continuellement depuis le rigoureusement formel jusqu’au hautement informel),
Dobjectif opérationnel (communication entre utilisateurs, interopérabilité entre systémes,
application & un probléme d’ingénierie comme la réutilisabilité de composants, la résolu-
tion de problémes) et le sujet (domaine de connaissance, connaissances de raisonnement,
connaissances liées au modeéle de représentation).

Le degré de formalisme d’une ontologie doit étre choisi en fonction des contextes

d’usage de 'ontologie. En effet, il peut y avoir contradiction entre, d'une part, un besoin
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Ontologie

Thésaurus

Taxonomie

{ Vocabulaire :
controlé

(aIo®] 2-- SIOIITP) SJAND WA ISTWL 2P FIMOLYIQ

Niveau sémantique (plus faible a la plus forte)

s

F1G. 4.4 - Différence entre vocabulaire contrélé, thésaurus, tazonomie et ontologie

de formalisme lié au partage des connaissances et a la réutilisabilité, et, d’autre part, la né-
cessité de produire une ontologie compréhensible par les utilisateurs. Un critére également
utilisé pour caractériser une ontologie est sa granularité, c’est-a-dire le niveau de détails
de sa conceptualisation. En fonction de [’objectif opérationnel, une connaissance plus ou
moins fine du domaine est nécessaire, et des propriétés considérées comme accessoires
dans certains contextes peuvent se révéler indispensables pour d’autres applications.
Selon le domaine & modéliser, nous pouvons distinguer les ontologies suivantes :
[Chandrasekaran et al., 1999], [Guarino, 1997c|, [Mizoguchi and Ikeda, 1997] et
[Burgun and Bodenreider, 2001] :

e les ontologies d’application : elles ont un domaine de validité restreint et corres-
pondent & l’exécution d’une tiche. Concrétement elles contiennent des concepts
dépendants d’un domaine et d’une téche particuliers, qui sont généralement subsu-
més par des concepts de ces deux ontologies. Plus précisément, il s’agit de mettre en
relation les concepts d’un domaine et les concepts liés & une tache particuliére, de
maniére & en décrire ’exécution (par exemple : interpréter les résultats d’une
application).

e les ontologies de domaine : elles permettent de spécifier les connaissances d'un
domaine (par exemple la classification, [’éducation, la fouille de données, etc.). Ce
type d’ontologie régit un ensemble de vocabulaires et de concepts qui décrivent
un domaine d’application [Mizoguchi et al., 2000]. Ce type d’ontologie peut aussi
étre obtenu en spécialisant une ontologie de haut niveau. De plus, elles ne sont
pas propres & une tache particuliére. Dans ce travail nous adoptons ce type

d’ontologie. Ce type d’ontologie sera développé au paragraphe suivant.
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e les ontologies générales : appelées aussi ontologies génériques ou core ontology,
elles ne sont pas propres & un domaine. En effet, elles véhiculent des connaissances
génériques (mais moins abstraites qu'une ontologie de haut niveau) réutilisables a
travers différents domaines [Gomez-Pérez, 1999], [Heujst et al., 1997]. Ce qui rend

leur précision trés moyenne.

e les ontologies de haut niveau : ces ontologies ont une granularité large car elles
portent sur des notions assez génériques telles que ’espace, le temps, les événe-
ments, les états, les événements, etc. Cette catégorie d’ontologie est en effet une
ontologie générale intégrant les fondements philosophiques comme les principes a
respecter pour sa conception [Guarino, 1997al, [Sowa, 1995a|, [Sowa, 1995b]. Les
concepts des trois autres types d’ontologie peuvent y faire référence. Voici des
exemples de ce type d’ontologie : SUMO(Suggested Upper Merged Ontology) et
BFO (Basic Formal Ontology).

o les ontologies de tdches : elles décrivent le vocabulaire concernant une tache gé-
nérique (par exemple : interpréter, classifier, etc), notamment en spécialisant les
concepts d’'une ontologie de haut niveau. Plus précisément, elles régissent un en-
semble de vocabulaires et de concepts qui décrivent une structure de résolution de

problémes inhérente aux taches et indépendante du domaine [Mizoguchi et al., 2000].

o les ontologies de représentation des connaissances : ces ontologies, comme expliqué
dans [Gomez-Pérez, 1999|, [Heujst et al., 1997], regroupent les concepts impliqués

dans la formalisation des connaissances.

D’autres types de classification d’ontologie basés sur d’autres critéres (tels que le niveau
de détail, le niveau de complétude ou le niveau de formalisme) peuvent étre trouvés
dans [Fiirst, 2002|, [Guarino, 1997b|, [Bachimont, 2000], [Uschold and Griininger, 1996]
et [Studer, 1998|

Ontologies de domaine :

Comme nous l'avions dit précédemment, ces ontologies vont permettre de spécifier les
connaissances d’un domaine, indépendamment du type de manipulation effectuée sur ces
connaissances. Elles sont appelées ontologies de domaine car elles sont construites sur un
domaine particulier de la connaissance. De nombreuses ontologies de domaine existent
déja, telles que MENELAS dans le domaine médical [Zweigenbaum, 1999], ENGMATH
pour les mathématiques [Gruber and Olsen, 1994], TOVE dans le domaine de la gestion
des entreprises [Gruber et al., 1995], etc. Ce type d’ontologie peut étre aussi décomposé

en des sous types suivant leur niveau de granularité [Sowa, 2000], [Guarino et al., 1994]).
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4.2 Meétadonnées
Introduction

Notre objectif est d’expliquer trés clairement ce que sont les métadonnées, en quoi
peuvent t-elles aider dans le processus de capitalisation et surtout quels sont les types
et les utilisateurs de ce concept. Ainsi, nous mettons en exergue certaines définitions les
plus communément acceptées et utilisées par une large communauté. Mais pour nous, il
s’agit d’expliquer en quoi I'utilisation de métadonnées peut étre une solution efficace dans
notre approche. De ce point de vue quelques remarques s’imposent. Dans nos travaux,
les métadonnées constituent un outil permettant de structurer de maniére sémantique les
informations pertinentes lors d’un processus de classification. Ces informations sont des

données participant au processus d’aide a 'interprétation.
4.2.1 Définitions de métadonnées

Dans la littérature, plusieurs définitions ont été avancées et parmi elles nous avons
celles de [Sundgren, 1995] qui définit les métadonnées suivant divers aspects. Ainsi les
métadonnées sont définies suivant trois axes (réprésentation, contenu, objectif). Suivant
le premier axe, les métadonnées sont définies comme la représentation physique de la
méta information (de méme que les données sont les représentations de l'information).
Suivant le deuxiéme axe, les métadonnées fournissent linformation sur les données et sur
les processus de production et d’utilisation des données. Ou encore les métadonnées sont
des données dont on a besoin pour une production et une utilisation propre des données
sur lesquelles elles nous fournissent de information (dernier axe).

La définition la plus répandue et la plus imprécise est celle qui consiste & définir les
métadonnées comme étant des données sur les données. Comme telles, les métadonnées
peuvent étre stockées et gérées dans des bases de données, souvent appelées registre ou
répertoire de métadonnées. Ici, il est difficile de savoir & partir de quand les données sont
des métadonnées ou de simples données.

Les métadonnées peuvent aussi étre définies comme étant des données qui nous ren-
seignent sur les différents aspects d’autres données : les aspects orientés sur le contenu,
les aspects techniques [Lindblom and Sundgren, 2004/. Cette définition rejoint celle qui a
été avancée en début de paragraphe.

W. GROSSMAN [Grossman, 2004b] définit les métadonnées comme étant un outil qui
fournit les informations additionnelles nécessaires. Les conditions préalables & cette in-

formation additionnelle sont :
e la connaissance de 'utilisateur sur les données;
e l'usage qui sera fait des données.

Pour plus de détails sur les diverses définitions autour de ce concept, on pourra se re-

porter & [Lamb, 2001] qui fait un état de l'art des différentes interprétations afférentes
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au terme de « métadonnées ». Il montre aussi l'influence de ces interprétations dans la
construction des différents systémes statistiques qui facilitent la collection, le traitement

et la publication des informations statistiques.
4.2.2 Métadonnées : outil de capitalisation de la connaissance

Il existe plusieurs approches de modélisation des métadonnées, citons celles élaborées
en statistique dans le cadre des 4éme et 5éme programmes Européens pour la recherche
technologique et le développement.

En effet, le principe fondamental qui régit la modélisation des métadonnées se base sur
le fait que celles-ci doivent étre considérées comme des données ordinaires et modélisées
comme telles.

Dans un monde trés interconnecté, nous ne pouvons pas savoir a 1’avance la destination
que prendront nos informations avant d’arriver a 1’utilisateur final. Ainsi, les métadonnées
peuvent étre potentiellement extraites par plusieurs applications différentes sans avoir ac-
cés a leur schéma. Ces méme métadonnées peuvent étre traitées, transférées, formatées,
transcrites dans d’autres langues, avant d’arriver a l'utilisateur final (humain ou autre
systéme).

Une des approches de modélisation proposée par [Vale and Pellegrino, 2000] est la sui-

vante :

e analyser et décomposer les métadonnées de facon & ce que chaque élément de

métadonnée soit le plus élémentaire possible;

e faciliter ce processus de décomposition et de recomposition, en rendant les mé-
tadonnées abstraites. Par ailleurs, il faudra s’assurer que les métadonnées sont
codifiées dans un format compréhensible par la machine (les textes libres devant

étre extrémement limités).

Cette décomposition en éléments élémentaires permet de rendre flexible la migration des
métadonnées dans d’autres formats, structures ou langues. C’est ce point de vue que nous

adoptons dans la réalisation de ce travail.
4.2.3 Typologie de métadonnées

Suivant les domaines et leur utilisation, les métadonnées se déclinent sous différents
aspects. D’une maniére générale, les métadonnées sont trés hétérogénes dans leurs fonc-
tions, leurs représentations et leurs usages. Toutefois, dans cette section, nous tentons de
dégager les différentes classifications réalisées dans un certain nombre de travaux.
Suivant les domaines, nous avons la classification suivante : En statistique, nous avons
la classification faite par [NU and ECE, 1998 et qui distingue trois groupes de métadon-

nées statistiques :
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o les métadonnées aidant les utilisateurs a rechercher des données : il s’agit de cher-
cher la disponibilité des données & différents niveaux, faire le lien entre différentes
variables et thémes ou sujets. Elles peuvent aussi faire référence au contenu; par

exemple les périodes couvertes par les données (dans le cas des séries temporelles) ;

o les métadonnées sur le contenu (métadonnées pour linterprétation des données) :
il s’agit des informations qui décrivent la population, 1’objet cible, la définition
des variables, la définition des unités de mesure, la période référence, le
temps entre la période de référence et celle de publication, la fréquence/pé-
riodicité des statistiques, les descriptions des paramétres de temps, les
méthodes d’agrégation, les ajustements (par exemple les ajustements saison-

niers), etc;

o les métadonnées pour estimer la qualité des données : il s’agit des informations
relatives aux instruments de mesure (sources administratives, les enquétes d’entre-
prise, etc.), a la comparabilité dans le temps (pour les séries temporelles). Cette
comparabilité inclut une description des coupures dans la série temporelle et les
valeurs oubliées avec leur explication. Il s’agit aussi des informations relatives &
la comparabilité avec les statistiques alternatives (collectées via un instrument de

mesure différent) pour les méme variables, etc.

Suivant leur emplacement par rapport auxr données, nous avons deux types de mé-
tadonnées décrits dans les travaux de [Kent and Schuerhoff, 1997], [Farmakis et al., 2001],
[Karge and Rauch, 2001], [Pellegrino, 2000] et de [Bi and Lamb, 2001]

o les métadonnées actives : qui sont celles qui accompagnent les données. Elles sont

saisies et mises & jour par des interventions humaines;

o les métadonnées passives : qui sont celles qui font référence aux données mais n’y

sont pas connectées. Elles sont saisies séparément en utilisant des formulaires.

Dans le domaine des bases de données distribuées, les métadonnées sont utilisées
pour faciliter la comparaison et la compréhension des différentes bases de données. Dans

ce sens, |Bi et al., 1999] distingue deux types de métadonnées :

o les métadonnées sémantiques : elles fournissent les informations sur la définition
de concept, la classification, la référence des données, les données qui fournissent
une information additionnelle sur la création des bases (par exemple les formules

de dérivation utilisées), etc.

o les métadonnées structurelles : elles représentent 'information qui décrit ’organi-
sation, la structure des bases de données distribuées. On peut citer I’exemple de
linformation sur l’institution, le nom de la base de données, le schéma des compo-
sants de la base de données, les attributs, les types de données des attributs et les

relations syntariques entre eux.
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Bien évidemment il existe d’autres types de métadonnées suivant les domaines, leur uti-
lisation ou leur structure. Pour plus de détails, voir les travaux effectués dans [Pukli, 2004],
[Ma and Lamb, 2001], [LaPlant et al., 1996], [Aberer and Read, 1998|, [Booleman, 2004],
[NU and ECE, 1998].

4.2.4 Besoins des utilisateurs de métadonnées

D’une maniére générale, les utilisateurs ont des besoins d’utilisation des métadonnées

dans les cas suivants :
e localiser et trouver les données qu'’ils recherchent ;
e comprendre les données trouvées;

e fournir une documentation unifiée des différentes sources de métainformation pour

la recherche de I'information ;

o décider de l'exactitude et de leur appropriation en comparaison avec les besoins

originaux ;

o combiner différentes données comme les micro et les macro données de diverses

sources si nécessaire;

o estimer ces données (en termes de qualité et/ou de contenu).

4.3 Panorama des travaux utilisant les métadonnées et/ou 1’ontologie
dans le processus d’ECD

Nous présentons les différents travaux qui utilisent les métadonnées et/ou les ontologies
dans le processus d’ECD afin d’améliorer les résultats obtenus ou d’aider & 'interprétation
de ces résultats. Ainsi, nous abordons ['utilisation d’ontologie du domaine de I’étude dans
le processus de fouille de données. Ensuite, nous présentons [’utilisation de métadonnées
(représentées par les connaissances du domaine) dans la sélection des attributs et dans
I'interprétation des résultats et ce tout au long du processus d’ECD. Puis, nous présentons
I'utilisation de points de vue des experts dans le processus d’ECD. Enfin, nous présentons
les travaux d’incorporation des connaissances du domaine dans la fouille de données.

Utilisation d’ontologie du domaine de [’étude : ces travaux consistent & construire une
ontologie du domaine de 1’étude, une base de données orientée "fouille" et une base de
connaissances. L’objectif de cette approche est d’essayer d’améliorer les étapes de pré-
traitement et de post-traitement en fouille de données |Brisson et al., 2006]. Ces travaux
présentent la construction du systéme d’information qui consiste en la création de trois
éléments cités précédemment. Cette approche présente quelques inconvénients dont le fait
qu'’il faut construire pour chaque nouveau domaine de 1’étude son ontologie. Et comme
la construction de 'ontologie n’est pas un processus automatique, alors il est difficile
d’identifier & chaque fois les concepts qui doivent constituer I’ontologie. De plus, la prise

en compte de cette nouvelle ontologie dans I’application n’est pas garantie car il n’existe
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aucune indication sur ’évolutivité et la flexibilité de leur application.

Utilisation des connaissances du domaine : cette approche, appelée AICEF (Approche
d’Incorporation des Connaissances Expertes dans la Fouille de données) et développée
par [Ben Ahmed, 2005], propose ’élaboration et ’utilisation de métadonnées multi-vues
comme un moyen pour l'incorporation des connaissances formalisées dans le processus
d’ECD. Il s’agit d’utiliser des métadonnées dans la phase de sélection des attributs ainsi
que dans la phase d’interprétation des résultats. Pour soutenir son approche, il se base
sur l'utilisation et la formalisation des connaissances du domaine de I'accidentologie en
métadonnées. Ces métadonnées peuvent aider I’expert & sélectionner les attributs qui sont
pertinents vis-a-vis de l'objectif de ’étude. L’intérét d’une telle est de réduire le risque,
par l'expert, d’oublier un point de vue pertinent lors de la sélection des attributs. Cette
approche présente les mémes inconvénients cités précédemment mais restent néanmoins
beaucoup plus flexible car il existe un réel travail de (méta)modélisation du domaine de
I’accidentologie.

Prise en compte des points de vue relatifs & un processus d’ECD : il s’agit de prendre
en compte les points de vues des experts en ECD relativement & leur domaine mais
aussi au domaine analysé afin d’annoter les principles décisions tout au long du processus
en relation avec les objectifs poursuivis : sélection de variales, choix de méthodes etc.
[Behja et al., 2005b]. Dans ce travail, I’approche visant & ajouter des métatdonnées est
globale avec un travail plus poussé au niveau de 1’étape de pré-traitement des données
(proposition d'une ontologie) alors que dans notre cas notre travail se situe au niveau de
I’étape de l'interpétation suite & une classification. De plus, H. BEHJA propose une plate-
forme objet de développement, d’évaluation et d’évolution d’un systéme d’information
basé sur le Web [Behja et al., 2005a]. Comme nous pouvons le constater, ces travaux ne
s’'intéressent pas & aider les utilisateurs dans leur processus d’interprétation.

Utilisation des métadonnées dans le processus de fouille de données : cette approche
consiste & utiliser des métadonnées lors de la phase de fouille de données afin d’enrichir et
d’ameéliorer les résultats [Boussaid and Loudcher, 2006]. Ces métadonnées sont obtenues
manuellement en partant par exemple des régles de gestion du domaine de ’étude.
Dans ces travaux, les métadonnées sont représentées a ’aide du formalisme RDF puis
des graphes conceptuels. Elles sont ensuite intégrées aux données sur lesquelles la fouille
a lieu. L’idée principale est de modifier une information originale par une information
plus générale. L’approche est testée sur des données et des métadonnées du domaine
de l’accidentologie avec l'utilisation d’un algorithme en arbre de décision. Les résultats
montrent une nette amélioration du taux de mauvais classement. Cette approche, comme
nous pouvons le constater, est trés adaptée au domaine supervisé car il est plus facile
d’utiliser des connaissances sur des méthodes dont nous pouvons gérer le déroulement, ce
qui n’est pas le cas dans le cadre non supervisé qui nous intéresse dans cette thése. De

plus, l’acquisition des métadonnées se fait manuellement.
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4.4 Synthése du Chapitre 4

L’objectif de ce chapitre était de présenter les concepts de métadonnées et d’ontologie
en commencant par présenter quelques définitions qui nous ont paru pertinentes. Ensuite,
ce chapitre a été consacré a la présentation de quelques particularités de ces concepts.
Ainsi, la section 4.1.5 présente quelques langages et outils de représentation des onto-
logies. A travers cette section, nous expliquons le choix que nous avons fait quant a
I'utilisation du langage et de ’outil de représentation d’ontologie, respectivement OWL
et PROTEGE2000. Dans la derniére section de ce chapitre, nous avons présenté les dif-
férents travaux qui s’intéressent & ’incorporation des connaissances dans les étapes du
processus d’ECD. L’objectif était de montrer notre positionnement et l’originalité de nos
travaux dans ce domaine.

Le chapitre suivant fait le point sur 'utilisation de métadonnées dans certains domaines
tels que la documentation électronique, le Web, etc. A la lumiére des remarques apportées
dans ce chapitre, nous pouvons avancer que 'utilisation de métadonnées dans le processus

d’interprétation semble étre une solution viable.
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Domaines d’utilisation des

métadonnées

Introduction

)
L UTILISATION des métadonnées est présente dans des domaines divers et variés. Dans
ce chapitre, nous effectuons une synthése de I'utilisation des métadonnées dans certains
domaines connexes & notre travail. L’objectif est de voir §’il existe des domaines dans
lesquels les métadonnées sont utilisées. Dans D'affirmative, il s’agit de trouver de quelle
maniére elles le sont et pour quels buts. Pour effectuer ce travail de synthése, nous nous
proposons d’étudier les techniques d’utilisation des métadonnées dans des domaines tels
que la statistique, la documentation électronique et les systémes décisionnels. Le
choix de ces domaines s’explique par le fait que nos travaux se focalisent sur la maniére
d’aider les utilisateurs & interpréter automatiquement les résultats de leurs méthodes de
classification. Or, le processus de classification est un processus qui fait appel en amont &
des techniques et/ou outils provenant du domaine de la statistique, de la documentation
et de la fouille de données. En ce sens, il semblait important de voir de quelles maniéres

les métadonnées sont utilisées dans ces domaines.
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5.1 Meétadonnées en statistique

Depuis l'avénement du Web, 'utilisation des données statistiques a changé. Ce do-
maine a vu le role et l'utilisation des métadonnées prendre une grande envergure. En
effet, les données statistiques sont désormais accessibles & des utilisateurs néophytes et
qui recherchent les moyens pour interpréter les informations auxquelles ils ont acces
|Kokolakis et al., 2001]. Dans ce contexte les métadonnées peuvent garantir la qualité
des données et permettre leur interprétation.

11 existe aujourd’hui un certain nombre de guides et de normes édictés par les Instituts
Nationaux de Statistique (INS) tant au niveau International qu’Européen. Des proposi-
tions de modélisation de la méta information statistique, en utilisant des métadonnées
structurées pouvant étre exploitées algorithmiquement plutét que d’avoir du texte, ont
été avancées. Ceci permettrait de comparer des tables statistiques de différents INS ainsi
que d’évaluer leur niveau d’harmonisation. D’autres avantages peuvent étre avancés tels
que ’estimation du temps mis pour réaliser différentes étapes du processus statistique;
ou encore identifier les goulots d’étranglement et faciliter ainsi les prises de décisions.

Une étude portant sur les standards de métadonnées dans ce domaine est effectuée
dans [Bargmeyer and Gillman, 2000]. Ces travaux portent aussi sur la description et
I'importance de ces standards dans les agences statistiques. Aussi, il est prouvé aujour-
d’hui que les métadonnées sont essentielles dans toutes les étapes du processus statis-
tique pour identifier la signification des données [Booleman, 2004]. L’'un des avantages
des métadonnées consiste & automatiser les traitements statistiques de l'information
[Karge and Rauch, 2001], [Papageorgiou et al., 2000a]. L’utilité d’avoir des métadonnées
dans le processus de production statistique est expliquée dans [Grossmann, 1998].

D’autres travaux traitent des nouveaux défis et des roles des métadonnées dans le
domaine de la fouille de textes et de la fouille de données dans les systémes statistiques
[Soltes, 2004]. Ces travaux évoquent les deux fonctions clés des métadonnées statistiques,

il s’agit :

o de servir d’outil pour la fouille de données c’est-a-dire ’extraction et la découverte

des données & partir d’un entrepdt de données particulier ;

o d’assister dans linterprétation des données & extraire et/ou des données déja ex-

traites.

Pour utiliser les métadonnées dans ce domaine, certains travaux se focalisent sur la mise en
place d’un métamodeéle de métadonnées statistiques [Barboni et al., 2001]. Certains élé-
ments de métadonnées statistiques ont été développés dans [NU and ECE, 2000b] ainsi
qu’'un ensemble de directives de modélisation de ces éléments [Sundgren, 1995]. Dans le
méme cadre, nous assistons & 1'utilisation des métadonnées dans le processus de réalisa-
tion des questionnaires [Lamb, 1993|. Ce qui confirme l'intérét porté a l'utilisation des

métadonnées dans ce domaine.
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Dans cette section, nous nous intéressons aux liens entre métadonnées, statistique et
Web ainsi que les fonctions que doivent remplir les métadonnées dans le domaine de
la statistique. Enfin, nous verrons l'utilisation que est faite des métadonnées dans ce

domaine.
5.1.1 Statistique, Web et Métadonnées

Comme nous I’avons dit en introduction de cette section, I’avénement du Web a radica-
lement changé 1'utilisation des données statistiques. Dans ce contexte, et compte tenu de
I’hétérogénéité du Web, les métadonnées devant assister les utilisateurs dans la recherche
et l'interprétation des données doivent étre standardisées. Ces métadonnées peuvent étre

regroupées de la maniére suivante :

o les métadonnées assistant la recherche et la navigation : elles donnent des infor-
mations générales sur les sites Web. Elles permettent ainsi aux utilisateurs de

comprendre le cadre général du site;

o les métadonnées assistant a l’interprétation : elles sont orientées sur le contenu.
Elles dépendent beaucoup du sujet et sont orientées vers le groupe d’utilisateurs.
De ce fait il est souhaitable d’avoir les données et les métadonnées ensemble de telle
sorte que les utilisateurs puissent choisir le mode d’interprétation de 'information

statistique;

e les métadonnées assistant les post-traitements : ce sont des métadonnées qui peuvent
étre incluses lorsque les utilisateurs ont ’intention de réutiliser les informations pro-

venant du Web pour d’autres applications.

Pour que les métadonnées puissent assister les utilisateurs dans la phase d’interprétation,
nous avons besoin des métadonnées relatives a la description. Par exemple les informations
relatives & la population statistique, la couverture géographique, l’unité d’observation, les
classifications et les standards appliqués, etc. Nous pouvons aussi avoir d’autres éléments
de métadonnées tels que les désignations des lignes/colonnes dans les tables, les définitions
des labels, les unités de mesure , la comparabilité sur le temps (coupures en séries, données
oubliées), la source des données, I’explication des standards de symbole dans les tables,
toute information sur le copyright, les restrictions d’usage, etc.

A ce niveau, il convient de rappeler la typologie de métadonnées effectuée par FARMAKIS
|[Farmakis et al., 2001] qui distingue les métadonnées structurelles des métadonnées
méthodologiques. Les premiéres sont utilisées dans 'interprétation de I'information sta-
tistique par les utilisateurs finaux. Elles doivent étre compréhensibles par la machine
(dans la littérature, elles sont appelées métadonnées actives). Tandis que les secondes
sont des métadonnées de description des informations statistiques et qui ne permettent
pas d’interpréter information statistique. D’autres travaux relatifs a des propositions
de modélisation des métadonnées statistiques dans le but d’aider les utilisateurs dans

leur processus d’interprétations sont proposés dans [NU and ECE, 2000a]. Pour plus de
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détails sur les typologies de métadonnées suivant les domaines, cf. & la section 4.2.3.
Nous voyons, a travers ces exemples, que les métadonnées peuvent assister les utili-
sateurs dans la recherche de I'information statistique ainsi que dans l'interprétation de
leur contenu. Aprés leur téléchargement, elles peuvent aider dans les post-traitements
des applications statistiques. Nous verrons en détail les fonctions que peuvent jouer les

métadonnées dans le domaine de la statistique dans la section 5.1.2.
5.1.2 Fonctions et rbéles des métadonnées en statistique

Ici, il convient de rappeler les raisons pour lesquelles on pourrait étre amené a utiliser

les métadonnées. Ces raisons sont évoquées dans [SCI, 2006] :

e éviter qu’'une documentation soit lacunaire car ceci entraine souvent la perte de

données essentielles ;
e faciliter la promotion des données ;
e ¢éviter d’oublier les méthodes de collecte et de traitement des données;
e éviter la perte d’information & la suite du départ d’un employé;
e permettre l'utilisation ultérieure des données;

e déterminer si des données d’autres sources peuvent étre utiles et savoir comment

les utiliser.

Les travaux relatifs aux roles des métadonnées sont nombreux, nous nous limitons dans
cette section a détailler ceux réalisés par [Lamb, 1993]. Dans ses travaux, il définit les

fonctions de base des métadonnées, en statistique, qui sont :
e controler et gérer le processus de production statistique;
e informer les utilisateurs sur le contenu et la qualité des données;
e documenter le systéme statistique;
e promouvoir la modélisation, la coordination et l'intégration du systéme statistique.

Dans le domaine statistique, un bon modele de métadonnées peut augmenter la trans-
parence des informations statistiques en facilitant la vérification de la cohérence et de la
consistance des données traitées.

Parmi les avantages que peut constituer 'utilisation des métadonnées dans le cas d'une

enquéte statistique, nous pouvons citer :

e qu’elles fournissent 'information qui rende les données compréhensibles et parta-

geables ;
e qu’elles soient un répertoire de connaissances et d’expertise;

e qu’elles structurent l'information et stockent les connaissances expertes d’un do-

maine précis de spécialistes;

e qu’elles soient utiles pour estimer la qualité et la fiabilité des données;
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e qu’elles soulignent les différences entre les pays et les écarts des standards interna-

tionaux ;

e qu’elles soient trés importantes pour les utilisateurs dans la sélection et 'interpré-
tation des données.

Il faut rappeler que les métadonnées jouent un roéle important dans la documentation au
niveau de l'aspect qualité [Froeschl and Grossmann, 1999]. Ainsi, il n’est pas surprenant
de remarquer que ces derniéres années 'intérét porté aux métadonnées augmente.
D’une maniére générale, dans les systémes d’information, les métadonnées peuvent
jouer un role trés important durant tout le cycle de vie d’un systéme d’information

[Vassiliadis and Stavrakas, 1998] :

e durant la phase de conception, les métadonnées peuvent fournir au concepteur des
informations pertinentes sur la structure et la signification des divers concepts et

structures qu’il a déja créés;

e durant la phase de développement et de maintenance des logiciels, les métadonnées

vont jouer le réle de guide dans la localisation de 'information ;

e durant la phase d’évaluation, les métadonnées sont tres utiles dans ’amélioration

de l'interprétabilité des composants et les informations du systéme de I’évaluateur;

e durant la phase du reverse engineering, il est évident que la présence des schémas

riches de métadonnées est une procédure moins pénible.
5.1.3 Utilisateurs de métadonnées en statistique

L’objectif de cette section est d’expliquer qu’il existe deux grands groupes d’utilisateurs

répertoriés dans ce domaine :
e les statisticiens et/ou les experts du domaine statistique;

e les utilisateurs de 'information statistique ayant peu ou une expérience limitée des

statistiques.

A travers cette premiére classification, M. PETRAKOS classe les utilisateurs de métadon-

nées de la maniére suivante [Petrakos et al., 2001] :

e les fournisseurs des données : les personnes impliquées dans la modélisation et la
réalisation des enquétes, la collecte des données, leur compilation et leur dissémi-
nation.

Ils utilisent une information correcte sur les unités, les concepts, les populations,
etc. Pour modéliser une enquéte, ils suivent le processus de collecte et de prépara-
tion des données pour retrouver les métadonnées pertinentes, avant de disséminer

finalement les données accompagnées de métadonnées.

o les utilisateurs des données : il s’agit des politiques, des médias ou encore des

académies.
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Pour ces utilisateurs, les métadonnées permettront de retrouver l’ensemble des

données qu’ils recherchent [Pellegrino, 2000].

o les seconds fournisseurs de données : les organisations qui regoivent les données
statistiques et qui les recompilent avant de les disséminer & leur tour.
Ces utilisateurs multi-sources incluent des organisations internationales telles que
I"Union Européenne (U.E), le Fonds Monétaire International (F.M.I), ’Organisa-
tion de Coopération et de Développement Economiques (O.C.D.E), les Nations
Unies (N.U) ou I’Organisation Mondiale du Commerce (0.M.C)
Ils ont besoin d’étre capables de déterminer si les données provenant de différents
pays sont comparables ou non. C’est ce qui explique que ces différentes organi-
sations aient mis en place un certain nombre de standards qui permettent de sa-
voir les informations & ne pas omettre (pour plus de détails, voir [OCDE, 2004],
|[OCDE, 1997|, [Sundgren, 1995], [Sundgren, 1999|, [Vale and Pellegrino, 2000]).

5.2 Meétadonnées en analyse des données symboliques

Pour expliquer l'utilisation des métadonnées dans le domaine de ’analyse des données
symboliques, il convient de rappeler que dans le cadre du projet Asso!, des travaux ont
proposeé et défini des métadonnées sur les objets symboliques [Papageorgiou et al., 2000c],
[Vardaki, 2004], [Papageorgiou, 2003]. L’objectif était de permettre aux utilisateurs de
mieux comprendre le processus d’agrégation des données en donnant des informations
supplémentaires sur les objets symboliques. Pour expliquer I'utilisation des métadonnées,
nous prenons l’exemple suivant portant sur l'agrégation des abalone dont les données
proviennent du site de 'UCI [Warwick et al., 1994]°.

Nom Type Données | Mesure Description
Sex Nominal M, F, and I (infant)
Length Continuous mm Longest shell measurement
Diameter Continuous mm perpendicular to length
Height Continuous mm with meat in shell
Whole Weight Continuous grams whole abalone
Sucked Weight Continuous grams weight of meat
Viscera Weight Continuous grams | gut weight (after bleeding)
Shell Weight Continuous grams after being dried

TAB. 5.1 - Tableau de données des Abalone

1 s’agit d’un logiciel public issu du projet Européen ASSO et accessible & I'adresse suivante :
http ://www.info.fundp.ac.be/asso/. Il contient 'implémentation de la plupart des méthodes d’analyse
symbolique.

2Ces données sont disponibles sur le site de 'UCI Machine Learning & ladresse suivante :
http ://www.ics.uci.edu/ mlearn/MLSummary.html. I s’agit de 4177 instances décrites par 8 variables

(dont une nominale).

86



Chapitre 5. Domaines d’utilisation des métadonnées

A travers ce tableau de données, nous pouvons constater qu’il existe des informations
que nous risquons de perdre si elles ne sont pas stockées dans des métadonnées. 11 s’agit
par exemple des unités de mesure ou de la description des variables. Les métadonnées
extraites de ce tableau sont : le type de variable (nous avons huit variables dont 7 sont
continues et 1 qui est nominale). Une autre métadonnée concerne ['unité de mesure des
variables continues et les valeurs prises par la variable nominale. Ainsi, nous constatons
que les unités de mesure utilisées sont le mm et le gram. Par ailleurs, il convient de
remarquer qu’il n’existe pas de métadonnées sur les données elles-mémes.

En agrégeant ces données en données symboliques, un certain nombre de métadon-
nées peuvent étre extraites. Les travaux de [Vardaki, 2004], [Papageorgiou et al., 2002],
[Papageorgiou et al., 2001] et [Papageorgiou et al., 2000c]| vont dans ce sens. Pour les ob-
jets symboliques créées, nous avons les métadonnées obtenues par le logiciel SODAS? sur
les abalones (cf. figure 5.1) avec la méthode SOE [Noirhomme-Fraiture and Rouard, 2000].
A travers cette figure, nous voyons que la métadonnée type de variable n’a plus la méme
valeur pour les variables symboliques. Ainsi, les variables symboliques sont de type inter-
valle. De plus, nous avons & présent de nouvelles métadonnées sur les données symboliques,
il s’agit du nombre d’individus formant chaque nouvel objet symbolique, de ’opéra-
teur d’agrégation utilisé pour construire les données symboliques. Dans cet exemple,
lopérateur d’agrégation utilisé est celui donné dans la formule 3.2 et que nous avons

repris ici :

min{Y;(w)/w € C;},maz{Y;(w)/w € C;}] siY; quantitative

Yi(w)/we C;}) =
(Y (w)/w e Ci}) (Viw)fw € Ci} si Yj qualitative

Cet opérateur d’agrégation permet de sélectionner les valeurs minimales et mazimales
prises par une catégorie d’abalone. Ainsi, dans cet exemple, le premier enregistrement du
tableau de la figure 5.1 indique que pour les abalones de sexe femelle ayant quatre & six an-
neaux, nous avons une valeur de leur diamétre comprise dans l'intervalle [0.19 : 0.47]. Ces
informations qui peuvent paraitre triviales s’avérent indispensables dans un environ-
nement de partage ou pour des utilisateurs n’ayant pas de connaissances sur les données
de départ. Ainsi, nous remarquons que dorénavant, les valeurs prises par les variables
symboliques ne sont pas des valeurs atomiques. En effet, un objet d’objet symbolique
étant une agrégation de plusieurs individus, il est important d’avoir une description sé-
mantique de celui-ci. C’est ce qu’apporte, entre autres, 'utilisation des métadonnées dans

ce contexte.

3réalisé dans le cadre du projetASSO
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Métadonnées sur variable symbolique : nom de la variabie,

type, description, etc. ;
I3
wevor |l owweren | et | witoLe weiohT | stiucrep weionT | viscera weiorT | sHeLL weigHT 2
Fa5 Noz:-065)|(015: 047 |[007 048] | [008:137] | [003:084] | [002:028] | [005:034]
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F_1648 I[ﬂﬁﬁ GTS]”[GE‘\'QSD]“[D1D 024]‘" [035:220) - [012:084] I [009: 048] [042:1.00] i
Fianon 045080 |[036:065] |(014:022] | [084:253] | [015:083] | [041:059] | [024:071]
Fag2t flose:073) | (037:086] |(013:021] | [088:212] | [047:081) | (043:045) | (020:085)
P fi0ss:070) | (0a7:088] |(098:0221 | (iarcim] | (032:0711 | (020:082) | (047:0821
113 .[0531524]I[UDS:OlT]‘[DUi BDS]I [D00:007) [ [000:003) [ [0.00:001) ‘ [o00:002]
1.4-6 -[013 ﬁsﬁ\"[ﬂﬁs ﬂ$5|'-|ljﬂﬂ ﬂfﬂ]. (oo :08s) [000: 0.50] [ [000:019) I [000:035)
178 .[025 0.5?'\”[019:050]"[000 0191-. [008:130) I [003:0860] i [ooi-032] i 1003 0.3’9!- =
5 == s

Meétadonnées sur les ohjets symboligues : nomibre
: d’individus, opératenr d’agrégation, eic.
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Fi1G. 5.1 - Métadonnées sur données symboliques

Nous insistons ici sur le fait que 'utilisation des métadonnées dans un domaine tel
que l'analyse des données symboliques est indispensable dans la mesure ol les objets
symboliques représentent une description des données de départ. Pour pouvoir interpréter,
ou du moins utiliser les bons critéres d’interprétation, les résultats des méthodes d’ADS
appliquées sur ces données, nous avons besoin d’avoir des connaissances sur les données

d’origine.
5.3 Meétadonnées en Systémes décisionnels

Dans cette section, nous abordons le role que peuvent jouer les métadonnées dans
les systémes décisionnels. 11 s’agit plus particuliérement des entrepdts de données et de
la fouille de données. En effet dans ces domaines, les métadonnées sont stockées dans
des répertoires et sont utilisées pour permettre de décrire les données utilisées dans les
analyses et les prises de décisions. Ces métadonnées peuvent fournir des informations

sur

la définition exacte des données (sémantique);

la source des données (date, origine) ;

la facon dont elles sont calculées, agrégées;

les régles de gestion qui s’y rapportent;

e le processus d’extraction, de transformation et de chargement qui a été mis en
ceuvre (c’est-a-dire la technologie utilisée pour permettre d’effectuer des synchro-

nisations massives d’information d’une banque de données vers une autre).
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Les métadonnées obtenues dans ce contexte sont essentielles pour conforter les analyses
effectuées a partir des données. Certains outils d’extraction et de gestion des métadonnées
existent a travers ces outils décisionnels.

Des travaux sur les probléemes de I'utilisation et de la gestion des métadonnées dans le

domaine des bases de données (plus particuliérement des entrepots de données).
5.4 Meétadonnées en fouille de données : utile ou futile ?

Il nous a semblé utile d’apporter quelques informations sur 'intérét que représente
I'utilisation des métadonnées en fouille de données et par la méme occasion de faire un
lien étroit entre ces deux domaines.

En effet, il y a encore quelques années, certains spécialistes en fouille de données ne trou-
vaient pas de liens étroits entre métadonnées et fouille de données. Il s’agit par exemple
de W. Inmon qui n’arrivait pas a établir une relation claire entre ces deux concepts
[Inmon, 1996]. Or, les métadonnées sont des données servant a décrire d’autres données
quel que soit leur support. Cette description peut couvrir plusieurs aspects des données.

Ces aspects peuvent étre :
e une information structurelle : comment les données sont stockées et organisées;

e une information sur les mesures : informations sur la quantité des données et la

maniére dont elles sont distribuées;
e ctc.

Ceci montre que les métadonnées sont implicitement ou indirectement des données qui
décrivent un ou plusieurs aspects d’une base de données. Pour montrer 1’évidente rela-
tion entre les métadonnées et la fouille de données, il convient de déterminer le role des
données historisées dans le processus de fouille de données (cf. aux travaux de H. BEHJA
[Behja et al., 2005b], [Behja et al., 2005a] pour plus de précisions).

En effet, il semble clair que les données « historisées » sont la colonne vertébrale d’un
entrepot de données car elles constituent 99% d’un entrepdt de données (ceci étant méme
la définition d’un entrepdt de données). Ainsi, ces données intéressent trés fortement les
experts en fouille de données car elles fournissent les bases pour trouver les patterns
cachés, les tendances, les relations, les associations, etc. Les changements dont peuvent

faire ’'objet des données au cours du temps peuvent intervenir au niveau de :

e la structure : cette structure change de maniére continue;

la signification : un jour il y a une définition sur ce qu’est un produit, le jour d’aprés

la définition de ce qu’est ce produit a déja changé;

les classements : classer par exemple les ventes Parisiennes dans celles des ventes

de la région Parisienne;

le calcul : la variation de la taxe sur un produit donné par exemple;

les conditions économiques : la variation du taux de I’emploi par exemple.

89



Partie 11

Les changements cités ci-dessus montrent qu’il existe plusieurs aspects des données et des
traitements qui changent perpétuellement. Ainsi, si nous nous plagons & un instant t, les
données paraissent statiques or on s’apercoit trés vite que ces données, vues de maniére
historique, sont en perpétuel changement. Ce qui explique 'utilisation des métadonnées
dans ce processus. En effet, les métadonnées vont décrire les données ainsi que les divers
changements intervenus sur celles-ci dans le temps.

Pour s’en convaincre, prenons ’exemple d’un utilisateur effectuant une analyse basée
sur des données créées en 2001. Avec les informations dont il dispose sur I’historique des
données, il peut comprendre la raison pour laquelle les revenus sont passés d’'un montant
au cours d’une année & un montant plus (respectivement moins) significatif que 1’année
précédente. Les raisons de cette augmentation (respectivement diminution) peuvent étre
expliquées par un contexte économique, social, politique, etc.

Cet exemple montre la place que peut avoir 'utilisation des métadonnées dans un pro-
cessus de fouille de données. Il semble évident que pour interpréter des données évoluant
dans le temps, il est indispensable de connaitre le contexte dans lequel ces données ont
été collectées et/ou calculées. Or, ce contexte est stocké et géré dans l'infrastructure de
métadonnées. Les métadonnées, par définition, doivent permettre de décrire les divers
changements opérés sur les données dans le temps. En ’absence de ces métadonnées il
sera difficile, voire impossible, d’interpréter les données contenues dans un entrepot de
données et par conséquent les traitements effectués sur celles-ci. Nous voyons, & travers
cet exemple, que les métadonnées peuvent étre utilisées en amont et en aval du processus

de fouille de données.
5.5 Meétadonnées en Documentation électronique

En général, les systémes d’information du Web ont des problémes communs : le déficit
de connaissances sur le contenu, la structure et la localisation de I’information d’un site
Web. Ainsi, les utilisateurs souhaitent, dans leur majorité, qu’il y ait des métadonnées
riches permettant d’aider & éliminer ce type de problémes.

Ce domaine fait partie des pionniers en matiére d’utilisation des métadonnées. En effet,
les métadonnées étaient principalement utilisées pour aider & la recherche d’informations.
Ce qui est trés réducteur du réle que peuvent jouer les métadonnées dans ce domaine.
C’est ce qu’a tenté d’expliquer [Froeschl and Grossmann, 1999 dans son article portant
sur le role des métadonnées dans 'amélioration de la qualité des documents numériques.

Pour expliquer le role des métadonnées dans ce domaine, prenons l’exemple d’un or-
ganisme documentaire (une médiathéque par exemple) qui utilise des notices (qui sont
en réalité des métadonnées) pour décrire le contenu des documents. A n’en pas douter,
ces métadonnées facilitent la gestion interne des ressources documentaires et permettent
d’optimiser la recherche et la localisation des documents. Car ces notices contiennent des
informations sur la source du document (titre, auteur, année, sujet, éditeur, etc.), la na-

ture du document (monographie, périodique, cédérom, etc.), son contenu informationnel
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(descripteurs, mots-clés, résumé, etc.) et sa localisation physique (la cote).

D’autres travaux relatifs a ’utilisation des métadonnées dans ce domaine ont été effec-
tués par [Keith, 2001] et [Baldonado et al., 1996]. Un panorama des travaux en métadon-
nées dans le domaine de la documentation a été réalisé dans [Role, 1999]. Nous pouvons
aussi trouver des travaux sur l’extraction automatique de métadonnées, a partir de docu-

ments électroniques, basée sur la méthode de Support Vector Machine [Han et al., 2003].
5.6 Autres domaines

Dans cette section, nous abordons d’autres domaines utilisant les métadonnées. Il s’agit
par exemple du domaine biomédical oil nous avons des travaux relatifs & l'utilisation
des métadonnées [Mougin et al., 2003]. Ces travaux consistent & montrer 'intérét des
métadonnées pertinentes dans la résolution des problémes d’hétérogénéité de diverses
sources.

D’autres domaines ont eu recours aux métadonnées. C’est le cas du systéme CUBER
[Poyry et al., 2002| relatif a l’apprentissage en éducation. C’est le cas aussi du systéme
pour images mobiles (pour des détails, voir [Sarvas et al., 2004|) ou de la Géoscience
|[Parekh et al., 2004| ainsi que des travaux de WEAVER |Weaver et al., 2001].

Nous retrouvons aussi les métadonnées dans le domaine des données spatiales ou elles
sont utilisées pour décrire les contenus, les qualités, les localisations et les autres carac-
téristiques sur les données spatiales [80]. Dans ce domaine, les métadonnées permettent

d’apporter des connaissances sur :

e la disponibilité : les informations nécessaires pour déterminer ’ensemble des don-

nées existant pour une zone géographique;

e [aptitude pour ['utilisation : les informations utiles pour déterminer si un ensemble

de données rencontre un besoin spécifique;

e [’accés : les informations nécessaires pour acquérir un ensemble de données identi-
fié;

o le transfert : les informations nécessaires pour traiter et utiliser un ensemble de

données.
5.7 Standards et normes de métadonnées

Sur le Web, on assiste a présent a la naissance de nouveaux moteurs de recherche (on
pense notamment & Exalead) qui savent utiliser « intelligemment » des métadonnées. Au
départ, les travaux relatifs a ce domaine étaient ceux du Dublin Core [Core, 2006] qui
est une initiative dédiée a ces questions depuis 1995. Cette initiative traite des standards
de métadonnées en documentation électronique. Dans cette thése, nous utilisons certains
éléments de ce standard dans notre métamodeéle d’interprétation.

Rappelons que les éléments de métadonnées proposés par cette initiative sont au nombre

de quinze (15), répartis autour de trois domaines, et permettant d’identifier et de décrire
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les ressources documentaires. La sémantique de ces éléments a été établie par un consensus
international de professionnels provenant de diverses disciplines. L’objectif était de réaliser
une norme indépendante des plates-formes, des matériels et des logiciels informatiques,

répondant aux besoins suivants :

e présenter, dans sa totalité, I'information descriptive trouvée dans les instruments

traditionnels de recherche d’archives;
e préserver les relations hiérarchiques existant entre les niveaux de description ;
e transmettre l'information descriptive héritée d’un niveau hiérarchique a l'autre;

e permettre au chercheur de se déplacer a l'intérieur de la structure d’information

hiérarchique.
Ces éléments sont les suivants :
e (Contenu : Titre, Sujet, Description, Source, Langage, Relation, Couverture
o Propriété intellectuelle : Créateur, Editeur, Contributeur, Droits
o Matérialisation : Date, Type, Format, Identifiant

Pour le moment ce n’est qu’un standard (pas d’obligation légale et non soumis & une
norme de qualité). Néanmoins, ces métadonnées servent & vulgariser le contenu infor-
mationnel d’'un document électronique en donnant la possibilité d’intégrer ces éléments
de métadonnées dans le document lui méme (par exemple dans l'en-téte des documents
HTML ou en tant que fichier XML autonome).
Ces éléments de métadonnées ont une valeur ajoutée certaine et seront siirement norma-
lisées (type ISO) a terme. En effet, des moteurs de recherche dédiés a la lecture et au
décryptage sémantique de ces métadonnées permettraient une optimisation et une effi-
cacité accrue des recherches d’'information opérées par un utilisateur ou un robot sur le
Web. Comme nous 'expliquons précédemment, les requétes fournies par les utilisateurs
donnent des résultats pour le moins surprenants.

Par ailleurs, 'utilisation des métadonnées constitue & coup sir un moyen permettant
la mise en place d’'un Web sémantique. En effet, leur utilisation et leur exploitation

permettraient de :

e ne rendre visibles et lisibles que les informations pertinentes pour l'utilisateur (avec

indice de pertinence) ;

e diminuer les risques de désorientation liés & une masse d’information somme toute

non pertinente comme c’est le cas aujourd’hui.

On pourrait aussi penser que 'utilisation des métadonnées dans ce domaine permettra
d’opérer des recherches équivalentes avec celles réalisées dans les bibliothéques.

En statistique, les propositions de standardisation et de normalisation des métadonnées
sont de plus en plus fréquentes. Ainsi, des organisations internationales comme les Nations
Unies [Sundgren, 1995], ’OCDE (1996) ou le FMI (1998) ont depuis des années entamé un

processus de standardisation des métadonnées dans bon nombre de domaines. Citons aussi
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le travail de BARGMEYER [Bargmeyer and Gillman, 2000] qui a eu un large impact sur les
efforts de construction des systémes de métadonnées dans la communauté statistique. Les
descriptions de plusieurs standards de métadonnées et leur importance sont fournies dans
ses travaux, ainsi que des applications de ces standards dans des instituts statistiques.

En statistique justement, l'un des standards les plus utilisés est le SDMX [SDMX, 2006].

Son objectif est 1’échange des informations statistiques (données et métadonnées) dans
des activités collectives. Ce qui peut se faire dans le cadre d’un échange direct (modéle
batch) ou par la mise en ligne des données et des métadonnées sur un site Web. Ce site
Web est alors accessible & tous les partenaires (modéle de dissémination). Dans les deux
cas, il y a un besoin incontestable de comprendre la nature de ce que nous voulons échan-
ger (ou de ce qui a été échangé). En effet, tout échange d’information peut étre bénéfique
s’il est basé sur une terminologie commune.
L’autre standard, dans ce domaine, est venu de la part de Metadata Common Voca-
bulary [MCV, 2006]. Son objectif est de développer une compréhension commune des
standards d’éléments de métadonnées décrivant les concepts statistiques et les métho-
dologies utilisées par les statisticiens dans la collecte, le traitement et la diffusion des
données statistiques.

D’autres propositions de standards de métadonnées ont été réalisées notamment par
W. LAPLANT [LaPlant et al., 1996]. Il propose des standards de métadonnées sur le
contenu portant le nom de SDSM (Standard for Survey Design and Statistical Methodo-
logy Metadata). Ce standard fournit une description et des informations sur les données
statistiques. Beaucoup de travaux ont été réalisés dans les communautés de standards
nationaux et internationaux telles que ’ANSI (American National Standard Institute) et
I'ISO (International Organization for Standardization) pour réaliser des consensus sur la
standardisation des métadonnées. L’objectif de cette section n’est pas de donner une liste
exhaustive de tous les travaux relatifs & ce domaine. Aussi pour plus de détails sur les

standards dans le domaine de la statistique, se référer & [Olenski, 2001].
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5.8 Synthése du Chapitre 5

Ce chapitre a été consacré a faire le point sur l'utilisation de métadonnées dans certains
domaines tels que les Statistiques (cf. section 5.1), 'analyse des données symboliques (cf.
section 5.2), les bases de données (cf. section 5.3), la fouille de données (cf. section 5.4),
la documentation électronique (cf. section 5.5) ainsi que dans d’autres domaines.

A travers ces sections, nous montrons que la notion de métadonnées est trés largement
partagée par une grande majorité de domaines. Nous évoquons dans la section 5.1 le rdle
que peuvent jouer les métadonnées en apportant des informations indispensables a la
compréhension des données traitées.

Dans les systémes décisionnels, il est tout aussi important d’avoir des métadonnées
afin de comprendre le processus de traitement des données (c’est ce que nous expliquons
dans la section 5.3). De plus, nous montrons & travers la section 5.4 que l'utilisation de

métadonnées dans le processus de fouille de données semble évidente.
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Conclusion de la partie 11

CETTE PARTIE a été consacrée a présenter une vue d’ensemble sur les différents tra-
vaux réalisés dans des domaines connexes a nos travaux. Ainsi, dans le Chapitre &, nous
expliquons le processus d’ECD et le niveau d’implication de nos travaux dans ce domaine.
En effet, le processus d’ECD se trouve a la base de nos travaux car notre objectif est de
trouver une approche permettant d’aider l'utilisateur & anticiper la phase d’interpréta-
tion des résultats provenant des méthodes de fouille de données. Plus précisément nous
prenons ’exemple des méthodes de classification. Ainsi, ce chapitre a servi & montrer
que le domaine de la classification constitue un champ d’application idéal compte tenu
de la complexité d’interprétation et du caractére non supervisé de ce processus. Dans ce
méme chapitre, nous évoquons les travaux réalisés dans le cadre de 'utilisation des mé-
tadonnées dans le domaine de ’analyse des données symboliques. Une autre partie de ce
chapitre est consacrée a l'explication des différentes approches d’interprétation utilisées
dans le cadre de la fouille de données. Notre positionnement par rapport & ce domaine a
été explicité de maniére claire. Dans le Chapitre 4, nous évoquons les notions de méta-
données et d’ontologie. Il s’agit d’expliquer les caractéristiques qui nous ont intéressées
dans ces différentes approches et en quoi notre approche était différente. Enfin dans le
Chapitre 5, nous montrons I’'intérét porté par les domaines divers et variés & 'utilisation
de métadonnées. L’objectif est de montrer en quoi 1'utilisation des métadonnées pourrait

nous étre utile dans nos travaux.
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Contributions pour l'aide a

I’'interprétation de classes
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Introduction de la partie 111

CETTE PARTIE est consacrée a la présentation de notre approche. En effet, comme
nous l'expliquons en introduction de cette thése, il n’existe quasiment pas de travaux
relatifs & 'interprétation automatique des résultats des méthodes de fouille de données.
A ce niveau, il convient de préciser que notre objectif n’est pas de créer de nouveaux
critéres d’interprétation mais plutdt d’aider les utilisateurs & utiliser les critéres existants
dans leurs taches d’interprétation. Or, suivant les outils et les méthodes de classification,
il existe une multitude de critéres d’interprétation. Ainsi, cette partie est consacrée a

expliciter les différentes composantes de notre approche :

e Le Chapitre 6 est consacré i notre métamodéle d’interprétation. Il s’agit d’expli-
quer en quoi une métamodélisation semble étre la solution que nous avons privi-
légiée dans nos travaux. Pour ce faire, nous consacrons une partie de ce chapitre
a faire un succinct état de 'art des différentes techniques de métamodélisation

existantes.

e Le Chapitre 7 est dédié a l’explicitation de ’architecture de notre approche. De
la méme maniére que dans le Chapitre 6, nous avons fait un succinct état de l’art
sur les différents modéles d’architecture utilisés & ce jour. Par ailleurs, ce chapitre
est aussi consacré & l’explication de certaines technologies utilisées lors de notre

implémentation.

e Le Chapitre 8 se consacre a ’explication de 'ontologie du domaine de la classifica-
tion. Il s’agit d’expliquer l'ontologie minimale construite dans le but d’automatiser

le processus d’interprétation.

e Le Chapitre 9 a pour but d’expliquer notre prototype implémenté pour valider

notre approche.
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Chapitre 6

MIRC : Métamodéle pour
I’Interprétation des Résultats de

Classification

Introduction

LES METADONNEES sont un outil fournissant les informations additionnelles néces-
saires & la compréhension des données [Grossman, 2004b]. Les conditions préalables & ces
informations additionnelles dépendent de la connaissance de I'utilisateur sur les données
et de l'usage qui sera fait de celles-ci. Dans cette thése, les métadonnées sont utilisées
afin de servir lors du processus de capitalisation des connaissances disponibles tout le
long du processus de classification. Dans ce contexte, il est important de définir le cadre
d’extraction et d’utilisation de ces métadonnées. Ce processus de modélisation a conduit
a la création d’un métamodéle définissant le cadre de modélisation du processus de clas-

sification.

En effet, il convient de différencier le processus de modélisation et celui de métamo-
délisation. Le premier consiste & extraire les caractéristiques abstraites du domaine a

modéliserTandis que le second consiste & appliquer une nouvelle fois ce processus d’abs-
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traction sur le modéle lui méme (on obtient ainsi le métamodeéle du domaine). Ce méta-
modéle contient ainsi les éléments invariants du domaine ainsi que le savoir-faire associé
au domaine. Ce phénomeéne de (méta)modélisation est expliqué dans la figure 6.1 tirée
de [Le Moigne, 1999]. Les techniques de métamodélisation permettront de définir une
approche qui se situe au dessus des langages et outils de conception existants. Et grace
& cette abstraction, il sera possible de réunir et de faire interagir différents outils de

conception au sein d’'un méme environnement.

Modeles
Fhenomene Meta-modele
f
(a) Correspondance
isomorphique
- (b) Correspondance -
homomorphique

Phénomeéne & Méta-modeéle Modéles du

modéeliser general phénoméne
(a) Correspondance isomarphigue ; instrumenter les points de vue du méta-modele par des modeéles du phénomeéne
(b} Correspondance hamomorphigue : instrumenter les modéles par des concepts du damaine

Fi1G. 6.1 - Modélisation dirigée par un métamodéle général

Notre solution au probléme de modélisation du processus est d’utiliser un métamodéle

de ce domaine. Ce chapitre est organisé de la maniére suivante :

— la section 6.1 donne quelques définitions des concepts de modéle et de métamodéle;

— la section 6.2 est consacrée a la description des objectifs de notre métamodeéle;

— la section 6.3 décrit quelques unes des techniques de métamodélisation existantes;

— la section 6.4 est consacrée a 1’élucidation des raisons d’utiliser une métamodélisation
dans nos travaux;

— la section 6.5 est consacrée & la description des azes d’interprétation sur lesquels
nous nous appuyons pour définir notre métamodéle ;

— la section 6.6 fait état de la stratégie de modélisation que nous avons adoptée dans
le cadre de ce travail et les raisons qui ont guidé ce choix;

— la section 6.7 est consacrée principalement a la spécification de notre métamodéle. 11
s’agit de définir I’ensemble des classes, des associations, etc.

— la section 6.8 montre un exemple d’instanciation de notre métamodéle.
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Chapitre 6. Métamodeéle pour I'Interprétation des Résultats de Classification

6.1 Quelques définitions

Voici les définitions des termes centraux de ce chapitre : il s’agit des concepts de modéle

et de métamodele.

Définition 6.1. Un modéle désigne un objet, un type déterminé selon lequel des objets
semblables peuvent étre reproduits & de multiples exemplaires. C’est donc une représenta-

tion d’informations concrétes.

Définition 6.2. Un modéle est une abstraction d’un systéeme qui se traduit, en général,
par la disparition de détails d’ordre technique. Ainsi, un modéle représente le systéme
qu’il décrit et doit pouvoir étre utilisé a sa place pour répondre & un certain nombre de

questions sur celui-ci [Bézivin and Gerbé, 2001].

Définition 6.3. Dans le contexte du MOF, un modéle est une collection de métadonnées
mises en relation de maniére a ce qu’elles décrivent des éléments d’information, eur méme
en relation [MOF, 2006].

Définition 6.4. Un métamodéle est la spécification d’une abstraction, c’est-a-dire d’un
ou de plusieurs modéles. Cette spécification définit un ensemble de concepts importants
pour exprimer des modéles, ainsi que les relations entre ces concepts. Le métamodéle

définit la terminologie & utiliser pour définir des modéles [Bézivin and Gerbé, 2001].

Définition 6.5. Un métamodéle contient un ensemble de concepts et d’assertions qui
vont définir la fagon dont un modéle sera extrait d’un systéme. Autrement dit un méta-

modéle est le modéle de loutil qui « sert & fabriquer » d’autres modéles.

Le métamodéle peut étre considéré comme un filtre qui ne retiendrait du systéme
considéré qu’un certain nombre d’aspects jugés pertinents. Et d'une maniére générale, les
métamodéles définissent des modéles, servant eux mémes a décrire des instances. Il est
communément admis que le métamodéle est du niveau du domaine, le modéle de celui de
I’application, et 'instance de celui du phénoméne particulier et observable. Le métamodéle
sert & décrire de facon formelle les concepts communs & l’ensemble des modéles d'un
domaine ainsi que la syntaxe et la sémantique de la notation qui permet leur manipulation.
Leur utilisation permet de rendre plus puissant, plus souple et plus versatile un logiciel
car ils isolent 'application des changements intervenant dans le modéle d’application.

Dans cette thése, nous proposons d’appliquer cette démarche au processus d’interpré-
tation des résultats de classification. Car ’emploi d’un métamodéle est une extension
logique du processus d’abstraction utilisé pour créer des objets de modele. Un modéle
objet est une abstraction des données, et peut étre décrit a I'aide de métadonnées. Un
métamodele est une abstraction des métadonnées.

Le but de la métamodélisation est de définir un type de modéle avec tous ces types
d’éléments et leurs contraintes. Pour ce faire il existe trois approches :

— définir un métamodéle en partant de rien;
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— modifier un métamodéle existant : ajout, suppression, modification d’éléments et
des contraintes sur leurs relations;

— spécialiser un métamodéle existant en ajoutant des éléments et des contraintes; ce
qui correspond aux profils UML. Un profil UML est une spécialisation du métamo-
dele UML.

L’une des exigences dans la définition des métamodeles est de garantir les régles de

présentation, de consistance et de transformation des modéles.

Les métamodéles permettront la gestion et ’échange des modéles. Il existe déja, dans
la littérature, plusieurs métamodeles et un effort de standardisation de ces métamodéles a
donné naissance a des spécifications telles que le Meta Object Facility (MOF) de ’Object
Management Group (OMG), le standard Xml Metadata Interchange (XMI). Dans ce

chapitre, nous présentons les travaux qui nous ont inspirés dans cette thése.
6.2 Objectifs de notre Métamodéle

Il convient de rappeler que les deux attributions récurrentes du concept de métamodéle
sont d’une part I’expression des régles pérennes pour le domaine d’application, et d’autre
part la définition de la forme et du langage d’écriture des modéles. De ce point de vue le
modele est une instance du métamodéle visant & la description d’un cas particulier (une
application du domaine concerné).

En ce qui nous concerne, notre métamodéle aspire & répondre aux problémes posés par
la diversité des approches d’interprétation des résultats de classification. Comme nous
I’expliquons dans la section 3.4, suivant la méthode et ’outil utilisés, les utilisateurs sont
confrontés & diverses approches d’interprétation. Il est ainsi trés difficile de trouver un

modéle unique pouvant représenter de maniére claire ces différents points de vue.

L’objectif du métamodéle que nous proposons est de trouver une description générique
de tous les modeles d’interprétation possibles dans le domaine de la classification auto-
matique. Il s’agit d’obtenir un outil d’aide a la modélisation. C’est pourquoi la section 6.7
est consacrée & expliquer la, démarche & suivre pour exploiter de maniére efficace notre
métamodele. En effet, 'intérét de fonder une démarche de modélisation sur un métamo-
deéle est de s’extraire des contraintes liées & la création d’'un modeéle de domaine. Dans
notre contexte, le métamodeéle permettra de fournir aux différents acteurs concernés par
les divers aspects de l'interprétation un modéle épuré contenant des critéres compréhen-
sibles par tous.

Dans la section suivante (section 6.3), nous abordons les différentes techniques de méta-

modélisation utilisées dans des domaines divers et variés.
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6.3 Techniques de métamodélisation

Introduction

Les techniques de métamodélisation sont mises en ceuvre dans différents contextes
et/ou domaines. C’est le cas de l’ingénierie des connaissances ou des travaux ont
porté sur l'utilisation de métamodeles comme base de représentation et de la gestion
des connaissances. Pour plus de détails, voir les travaux de [Gerbé and Kerhervé, 1998],
[Guarino and Welty, 2000b] et [Tannebaum, 2002]. Dans ce contexte, un métamodéle est
un moyen permettant d’exprimer l’ontologie d’'un domaine. Un autre domaine utili-
sant ce concept est celui de la communauté du génie logiciel ou les métamodéles
servent de support & la génération de code ou encore & la supervision des systémes
[Sibilla and Jocteur-Monrozier, 1999]. Dans les Workflow, les processus peuvent étre
modélisés en utilisant les techniques de métamodélisation dans les activités liées au work-
flow |Le Pallec, 2000].

L’adoption par ’TOMG (Object Management Group)! du MOF (Meta-Object Fa-
cility) [Crawley et al., 1997], [OMG, 2006] traduit ’évolution de maniére radicale de la
notion de métamodélisation. La spécification MOF définit un langage générique et uni-
versel représentant le coeur des aspects de métamodélisation traités par ’'OMG. Le para-
graphe 6.3.1 donne des détails sur ce concept qui nous a servi de base dans la réalisation
de notre métamodéle.

Dans le paragraphe 6.3.2, nous abordons le format d’échange de modéles basé sur la sé-
mantique du MOF et sur la syntaxe de XML : XMTI (XML Metadata Interchange) (pour
plus de détails, cf. [XMI, 2006]). Cette spécificité permet au XMI de fournir une mise en
correspondance entre MOF et XML. Ce qui permet d’intégrer, de partager et de compa-
rer différents métamodeéles générés par différents outils et par différentes organisations.
Ce standard fournit une DTD ou un schéma XML pour les modéles d’information de
maniére non ambigué.

Le dernier concept que nous abordons dans le paragraphe 6.3.3 est celui du Métamo-
déle d’entrepdt commun connu sous le nom de Common Warehouse Metamodel
(CWM) |[CWM, 2006]. Ce standard publié¢ en 2001 et adopté par 'OMG, est une ar-
chitecture basée sur un modéle qui offre des fonctionnalités performantes pour une large
gamme d’entrepdts de données hétérogénes. Ce modéle a été congu pour faciliter I'inter-
opérabilité des métadonnées entre les outils d’entrepdt de données et les répertoires de

métadonnées dans un environnement distribué et hétérogéne.

Tous les concepts qui seront développés dans les sections suivantes ont eu un impact &
différents niveaux sur la réalisation de notre métamodeéle. Ces relations seront explicitées

dans les sections correspondantes aux concepts cités précédemment.

'Rassemble tous les acteurs industriels concernés par les technologies objet
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6.3.1 L’exemple du MOF

Pour faire face & la variété et & l'incompatibilité de métamodéles, 'OMG a mis en
ceuvre une structure générale d’intégration pour tous les métamodéles : MOF. MOF est
une spécification définie par des industriels pour répondre & un besoin en terme de mo-
délisation d’information de plus en plus diverse et hétérogéne. MOF est ainsi utilisé pour
définir des métadonnées en tant qu’objets CORBA. Rappelons que CORBA permet &
deux applications de communiquer entre elles sans se soucier de leur localisation ou de
leur mode de conception. Dans le contexte du MOF, une métadonnée est un terme géné-
rique attribué & une donnée représentant de I’information. Ainsi, une métadonnée peut
représenter 'information contenue dans un systéme ou le systéme lui méme. Cependant,
toutes les métadonnées respectent les mémes regles de structuration et de cohérence,
en occurence la syntaxe abstraite commune. Dans ce travail, nous nous sommes
inspirés de l’architecture du MOF pour élaborer notre architecture de métamodéli-
sation.

MOF se retrouve au sommet d’une architecture a quatre couches décrite dans la fi-
gure 6.2. Dans cette architecture, chaque niveau entretient une relation d’instanciation
avec le niveau supérieur. La clé de voiite de cette architecture est la présence d’un niveau
de méta-métamodélisation fournissant un langage commun, permettant de définir et de
lier ensemble métamodéles et modéles. En effet, le modeéle MOF est utilisé pour définir

la structure et la sémantique des métamodéles.

- Em o Em o Em o oEm o omm o omm o omme LBMOF

Meétamodeales : UML
s s m s = B o) aqiTRS

Modeles du systeme en
r ===+ => langage UML ou autreg

SN

Fi1G. 6.2 - Architecture du MOF

= . » Informations a décrire

Cette architecture, autour de laquelle s’est aujourd’hui formé un consensus, est com-

posée des niveaux suivants :

e MO : ce niveau correspond au systéme modélisé. C’est aussi le niveau contenant
les informations & décrire. Pour faire le paralléle avec les langages objets, ce niveau

contient les instances des classes.

e M1 : ce niveau est constitué par les modéles du systéme réel défini dans un cer-

tain langage. C’est le niveau contenant les métadonnées décrivant l'information.
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Ce niveau correspondrait dans les langages objets a la définition des classes. Par

exemple une classe sera définie a 1’aide d’attributs et de méthodes.

e M2 : ce niveau est constitué par les métamodeéles. C’est le niveau contenant les
méta-métadonnées, c’est-a-dire la description de la structure et de la sémantique
des métadonnées. Ces métamodéles peuvent étre pergus comme des langages de
description de différents types de données. Par exemple, ce niveau contient la défi-
nition de ce qu’est une classe, une opération, un attribut ou une association. Bref
c’est le niveau qui contient ’ensemble des régles de construction et de notation des
modéles. Ainsi, une classe est définie comme ayant un nom et deux collections : ses
attributs et ses méthodes. Puis un attribut est défini comme ayant un nom et un

type, ainsi de suite.

e M3 : ce niveau est constitué du seul et unique MOF. C’est le niveau qui décrit
la structure et la sémantique des méta-métadonnées. Ces descriptions sont regrou-
pées au sein de méta-métamodéles. Elles représentent un langage pour définir les

différents types de méta-métadonnées.

Voici un exemple concret de métamodélisation qui reprend les quatre 4 niveaux que nous
venons de décrire (cf. figure 6.3). Cet exemple est relatif a l'utilisation de la métamo-
délisation dans le langage UML. Ainsi, nous constatons que les concepts Class, Attribut
et Association (appartenant au niveau M2) sont tous des instances du concept Class
(qui lui représente le niveau M3). Au niveau M1, nous voyons que les concepts Nom,
Personne et Voiture et posséde sont, respectivement, des instances des concepts Attri-
but, Class et Association. Enfin le niveau MO les instances du domaine sur lequel porte
I’étude, ici nous avons le concept UnePersonne qui est instance du concept Personne.

Certains concepts de ce langage sont définis au paragraphe suivant.

Concepts du MOF

MOF est un langage d’expression de métamodeéles. Comme nous ’expliquons en intro-
duction de ce chapitre, un métamodele est un langage permettant de décrire des modéles
d’un domaine d’intérét particulier. Par exemple, UML est un métamodéle dédié & la des-
cription des artefacts logiciels a objets. Un métamodéle contient un ensemble de concepts,
de relations et de contraintes. Dans ce paragraphe, nous abordons certains concepts du
standard MOF, pour plus de détails voir [MOF, 2006|. Dans ce travail, nous utilisons les

concepts suivants :
e classe : qui permet de définir les types des méta-objets du MOF ;
e association : qui permet de modéliser des relations binaires entre les méta-objets;

e type de donnée : qui permet de modéliser les autres données (types primitifs ou

autres) ;

e paquetage : qui permet de rendre ces modéles modulaires.
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Fi1G. 6.3 - Exzemple de métamodélisation du langage UML

Ainsi, toute entité du niveau M1 aura pour type une classe ou un type de données défini
au niveau M2. De méme, toute entité du niveau M2 aura pour type une classe ou un
type de données défini au niveau M. Une classe MOF définie au niveau M3 trouvera ses
instances au niveau M2 et ainsi de suite. Parmi ces concepts, seuls les concepts de classes

et de types de données définissent des types susceptibles d’avoir des instances.

Objectifs

MOF est un langage de modélisation utilisé pour représenter des métamodeéles et les

modéles qui en découlent. Il a pour but de fournir un cadre de travail supportant tout type
de métamodeéles et permettant, au fur et & mesure de I’évolution des besoins, d’enrichir
ces métamodeéles avec de nouveaux concepts.
Grace a son ouverture, MOF peut supporter un grand nombre d’utilisations, de méme
qu’il peut étre supporté par un grand nombre d’applications. Ainsi, il peut étre utilisé
pour définir le métamodeéle d’un domaine d’intérét particulier. MOF est alors considéré
comme un méta-métamodeéle car il définit des métamodeéles. Actuellement, on le retrouve
dans la définition du métamodele du langage UML.

Pour conclure, nous pouvons dire que MOF est un langage de modélisation & « objets ».
Ainsi, il est utilisé pour définir la structure et la sémantique de métamodeles, qu’ils

soient généralistes ou liés & un domaine plus spécifique (comme dans notre cas). Par
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exemple, il est bien adapté pour définir & la fois des métamodéles des formalismes a
« objets », des métamodeles plus traditionnels (relationnels, entité-association) ou tout
autre métamodeéle élémentaire.

L’un de ses avantages est qu’il supporte la spécification. En effet, il est utilisé pour
spécifier la technologie et le domaine spécifique aux métamodeéles et la définition des
objets. Le processus de spécification utilise les notations UML (Classes, Associations,
associations n-aires, etc.) Par ailleurs, les systémes compatibles MOF peuvent s’échanger

des metadonnées en utilisant CORBA a partir d’une variété de langage (Java, C++, etc.).

Notation du MOF

Comme nous l’expliquons dans le paragraphe 6.3.1, MOF est basé sur un cadre de
modélisation objet, sous-ensemble du ceceur de UML. Ainsi, la notation graphique utilisée
pour représenter les métamodéles MOF est la notation UML « adaptée » au MOF. Par
conséquent, les associations et les classes représentées via cette notation ne sont pas des
associations et des classes UML, mais des associations et des classes MOF. MOF, par
sa réflexivité, peut se représenter via cette notation. Les concepts de classes, d’attributs,
d’associations et de méthodes ont été introduits dans MOF grace & la notation UML.

Par ailleurs, il convient de rappeler que MOF fournit un environnement non fermé

pour la modélisation car il peut étre étendu par héritage ou par composition de maniére
a représenter des modéles plus évolués. Il fournit ainsi un ensemble d’éléments de mo-
délisation servant & construire des métamodéles, tout en incluant des régles pour leur
utilisation.
Pour montrer 'impact de ce concept, rappelons que 1’approche de modélisation utilisée
dans MOF se retrouve aussi dans le langage XML ol les niveaux de l'architecture de
métamodélisation, proposée par MOF, correspondent respectivement & des niveaux du
langage XML. Ainsi, les niveaux M0, M1, M2 et M3 correspondent respectivement aux
données du systéme, aux données modélisées en XML, a la DTD de XML et au langage
XML lui-méme.

6.3.2 L’exemple du XMI

Comme nous ’expliquons en introduction de la section 6.3, XMI (XML Metadata In-
terchange) est un format d’échange basé sur la sémantique du MOF et sur la syntaxe
du langage XML. Il permet ainsi la définition, I’interaction, la manipulation et l'intégra-
tion des données et des objets XML. Ainsi, il fournit des régles par lesquelles un schéma
peut étre généré pour tout métamodeéle basé sur MOF. Ce format est issu d’une mise en
correspondance des descriptions MOF de métamodéles et de la fagon de définir celles-ci
dans une DTD ou un schéma XML (cf. figure 6.4). L’application de cette mise en corres-
pondance sur un métamodéle permet d’obtenir une DTD ou un schéma standard pour

I’échange des modéles décrits & 'aide de ce métamodéle. L’utilisation de ce standard
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dans notre travail se justifie par le fait qu’il permettra a divers outils de classification
de s’échanger les modeles d’interprétation basés sur notre métamodéle dédié a 'aide a
I'interprétation des résultats de classification automatique.

Pour aller dans le méme sens, rappelons qu’il existe une DTD standard permettant
I'échange de modéles UML? ainsi qu'une DTD standard permettant ’échange de méta-
modeéles MOF. Certains outils du génie logiciel (Rational Rose, ArgoUML, Objecteering,

etc.) permettent d’exporter et d'importer les modéles sous forme de documents XMI.

étamodeéles ou modéles définis

Metamodeles définis

a travers )
a travers le MOF

une DTD ou un schéma XML

Mise en
» Conespondance
»" atravers les régles

/' Métamodéles avec

l TD ou schéma standar /,__..-"I

Modeles au
format XML

FiGg. 6.4 - Fonctionnement du standard XMI

Pour récapituler, rappelons que le XMI permet :

e le traitement et la manipulation des métadonnées (création de DTD exprimant une

structure, génération et manipulation de documents XML) ;
e la mise au point des modeéles en réalisant I’échange des notations UML;

e la fourniture d’'un ensemble de régles pour traduire les modéles UML.

L’effet économique et technique est important parce que jusqu’ici il était pratiquement
impossible & un groupe de travailler sur des modéles communs en utilisant des outils de

conception différents. XMI est ’outil permettant de travailler de facon concourante.

2Unified Modelling Language : langage graphique con¢u pour décrire, spécifier, développer et docu-

menter un systéme informatique
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Objectifs

L’objectif principal de XMI est de permettre ’échange de métadonnées entre outils de
modélisation basés sur UML et la communication des répertoires de métadonnées basés
sur MOF. Il faut comprendre que les métadonnées décrivent les métamodéles & échanger.
Ce type de modélisation s’avére donc trés utile dans un environnement ot il est impossible
pour des utilisateurs de travailler sur des modéles communs. C’est le cas des systémes
utilisant des outils de conception provenant de différents fournisseurs. C’est le cas aussi
des outils de fouille de données utilisant divers critéres pour interpréter les résultats issus
de la classification.

En définitive, XMI et ses régles d’utilisation correspondantes peuvent jouer les roles

suivants :

e permettre le traitement et la manipulation des métadonnées (création de DTD
exprimant une structure, génération et manipulation de documents XML corres-

pondants) ;

e permettre la mise au point des modeéles pour des ensembles d’acteurs hétérogénes

en réalisant ’échange des notations UML;

e fournir un ensemble de régles pour traduire les modéles UML et produire les mes-

sages correspondant a des scénarios d’échange.

Prenons un exemple concret d’utilisation du standard XMI. Il s’agit de deux composantes
A et B (appartenant ou non au méme domaine) qui souhaitent développer des échanges
d’information. Les vues du monde de ces composantes sont exprimées par des modéles
différents. Cependant, leurs relations se traduisent obligatoirement par une vue commune
représentant une partie de leurs activités. La premiére étape consistera & exprimer leur
scénario d’échange (ou d’interaction) dans le langage UML. Ensuite ’expression en XMI
des éléments relatifs a leur relation permettra de mettre en place de maniére progressive

un scénario commun de communication entre ces deux composantes.
6.3.3 L’exemple du CWM

Il s’agit de rappeler dans cette section qu’il existe des travaux génériques relatifs a la
métamodélisation du domaine de la fouille de données.
Ces travaux, menés par le groupe OMG, consistent & proposer un métamodéle décri-
vant trois domaines conceptuels de la fouille de données (le modéle de description, les
programmes et les attributs). 11 s’agit du standard CWM (Common Warehouse Metamo-
del) [CWM, 2006].

Comme nous le rappelons en introduction de la section 6.3, CWM a été congu pour
faciliter I'interopérabilité des métadonnées entre les outils d’entrepdt de données et les
répertoires de métadonnées dans un environnement distribué et hétérogéne.

Ainsi, compte tenu de 1'hétérogénéité des entrepots de données, ce standard permettra
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aux utilisateurs d’enrichir de maniére sémantique les données contenues dans ces entre-
pots.

En effet, CWM fournit un cadre de représentation des métadonnées sur les données origi-
nales, les données cibles, les transformations et les analyses sur les données, les traitements
et les opérations qui ont permis la création et la gestion de 'entrep6t de données. 11 va de
soi que l'utilisation de ces métadonnées permettra une meilleure utilisation des données
contenues dans les entrep6ts en fournissant les informations nécessaires & leur traitement.
Les métadonnées importées ou exportées dans ce format peuvent étre échangées a 'aide

d’outils d’entrep6t qui interprétent les métadonnées conformes au standard CWM.

£ MiningSettings

= algarithm: ESting El MiningModelResult
= fucntion: EString

result
0.1

.fl‘-.
|

T
|

settings !

I I
| |
|

i

1 | mininghdocel
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madel
£ MiningModel T H ApplicationSpecification
= algarithm: EString . __________________IT_E‘_t_S_PT_.,,
= function: EString B B I 1=
mininghdodel
i 1 ’ilinputSpec

[ b | inpLtAttribute

! e

| —_ " " .
- . T miningMadel Fatiat £ ApplicationAttribute
£ SupervisedMiningModel 3

=

x 1..

FiG. 6.5 - Métamodéle CWM pour la fouille de données (figure tirée de [CWM, 2006])

Dans notre travail, nous utilisons ce standard comme point de départ de la représen-
tation générique d’un modéle de fouille de données. Concrétement ce métamodéle décrit
un modeéle mathématique produit ou généré par ’exécution d’un algorithme de fouille
de données. Ainsi, nous pouvons voir que le concept MiningModel (Modéle de fouille de
données) est composé de plusieurs ApplicationSpecification (il s’agit de spécifications
d’applications d’'un modéle de fouille de données). Ce méme concept de MiningModel
fournit un résultat défini par le concept MiningModelResult (le résultat d’'un modele de
fouille de données) et dispose d’un ensemble de programmes ou application (concept Mi-
ningSettings, qui contient les différents algorithmes et/ou fonctions d’un modéle de fouille
de données). Enfin, nous avons le concept SupervisedMiningModel qui, comme son nom

I'indique, est une spécification du modéle de fouille de données. Ce méme concept dispose
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d’attributs (concept ApplicationAttribut qui compose le compose le concept ApplicationS-
pecification). La figure 6.5 montre la partie de ce métamodéle relative au domaine de la

fouille de données.

Synthése de la section 6.3 et positionnement

Dans cette section, nous avons présenté quelques techniques de métamodélisation uti-
lisées dans le domaine de l'ingénierie des connaissances. Nous avons commencé par expli-
quer le format d’échange XMI, format d’échange d’'UML fondé sur le langage XML, qui
permet de sérialiser et d’échanger des modéles sur des plate-formes et des systémes. Nous
avons expliqué que ce type de modélisation est trés utile dans le cadre de nos travaux car
il permet de modéliser diverses approches d’interprétation suivant un modéle générique
compréhensible par tous.

Ensuite, nous avons expliqué ce que représente le standard CWM dans le cadre de cette
thése. En effet, nous nous appuyons sur la modélisation de ce standard pour définir notre
métamodéle. A travers cette spécialisation, 1’objectif est de montrer que notre approche
s'integre avec l'existant.

Enfin, aprés avoir expliqué ce qu’est le MOF, nous avons montré les liens entre notre
métamodéle et MOF. Ainsi, nous nous sommes inspirés de ’architecture de MOF pour

modéliser notre architecture d’exploitation de métadonnées définie au Chapitre 7.
6.4 Apports de la métamodélisation

Chaque outil de classification utilise un formalisme particulier dans l'interprétation

des résultats de classification qu’il produit. Par exemple, le logiciel Weka utilise, entre
autres, le format csv pour représenter ses résultats. De plus, il utilise les mémes critéres
prédéfinis pour aider & 'interprétation et a la validation des résultats. Or, d’une méthode
de fouille & une autre, il n’est pas possible d’utiliser les mémes critéres. Toutefois, de nom-
breux recoupements existent entre ces divers formalismes. Il convient donc de pouvoir les
identifier afin d’optimiser I’automatisation du processus d’interprétation des résultats de
classification. Pour les identifier et les utiliser & bon escient, les techniques de métamo-
délisation constituent une des réponses possibles & ce probléme.
En effet, la métamodélisation est une technique de définition des concepts & utiliser pour
modéliser des systémes. La métamodélisation apporte ainsi la flexibilité nécessaire a la
fourniture de moyens adaptés aux besoins d’un processus logiciel, pour concevoir des ap-
plications. La métamodélisation est donc une tentative pour décrire un domaine et ce
pour un objectif particulier.

Pour montrer I’apport de la métamodélisation, rappelons que leur utilisation est pré-
sente & différents niveaux dans les systémes d’information. Ainsi, les intergiciels comme
CORBA [OMG, 2006]|, EJBs [DeMichiel et al., 2000], .Net [Thai and Lam, 2001]CCM
[OMG, 2006], J2EE [J2EE, 2006] utilisent la notion de métamodélisation. En effet, ils pro-
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posent des abstractions pour définir des applications indépendamment des plates-formes
ou des langages & utiliser lors de leur mise en ceuvre. Toutefois, il n’existe pas d’intergi-
ciel universel et leur multiplication entraine le besoin croissant d’un niveau d’abstraction
supérieur. Cette abstraction doit permettre de capitaliser la définition des applications et
les rendre plus pérennes et portables au dessus de ces différentes technologies. L’utilisa-
tion de modéles de définition des applications permet d’atteindre ce niveau d’abstraction.
Enfin, rappelons que la définition de modéles requiert la mise en ceuvre de métamodeéles;
c’est dire toute l'importance que revét ce concept dans le domaine de l'ingénierie des
connaissances.

Par ailleurs, comme nous ’expliquions tantét, il ne peut pas y avoir un métamodéle
universel utilisable pour décrire tous les systémes d’information. Il est donc important
de comprendre qu’un métamodéle doit étre défini pour un objectif précis. Un aspect trés
intéressant d’un métamodeéle est celui relatif & la sémantique.

En effet, il est important de donner un sens aux éléments définis dans un métamodéle. Il
est encore plus important de partager ce sens entre ses différents utilisateurs. L ’utilisation
d’assertions logiques ou de tout autre moyen de description formelle [Bézivin et al., 1995],
[Saeki, 2000] sont des possibilités permettant d’introduire de la sémantique dans un mé-
tamodele.

Dans notre travail, l’introduction de la sémantique se fera par l'utilisation d’une

ontologie du domaine de la classification (cf. Chapitre 8).
6.5 Axes d’interprétation des résultats de classification automatique

Les études bibliographiques réalisées dans le cadre de 'interprétation des résultats de
classification ont montré que si les critéres utilisés dans ce processus sont trés homogeénes,
tous les processus d’interprétation obéissent & un certain nombre de régles. En effet, le
processus d’interprétation peut étre trés différent suivant les méthodes de classification
et les outils utilisés pour les implémenter. Néanmoins, tous ces processus d’interprétation
partagent un certain nombre de concepts communs que nous avons décidés de modéliser.
Ainsi, dans tout processus d’interprétation, les résultats sont interprétés suivant trois

axes

o ['aze « structure classificatoire » : 'interprétation des résultats issus d’une méthode
hiérarchique ne sera certainement pas la méme que celle relative aux résultats
produits par une méthode de partitionnement. En effet, dans le premier cas on
tachera de chercher la bonne coupure de 'arbre alors que dans le second cas on

s’attachera a trouver les classes ayant une certaine caractéristique.

o ['aze « individus » : une stratégie d’interprétation peut consister par exemple a re-
chercher les individus (ou objets) présentant une certaine caractéristique. Ainsi, on
est amené & trouver une explication sémantique & chaque classe construite (mais en

pratique il arrive que beaucoup de classes ne fournissent aucune sémantique claire
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sur les individus qui la composent). A travers cet axe nous aurons par exemple les

concepts d’individu central, d’individu outlier ou d’ individu aberrant (parangon).

e [l'aze « variables » : & travers cet axe, on peut mesurer la contribution d’une variable
dans la construction d’une classe : on parlera ainsi de wariable discriminante. On
peut aussi chercher & trouver les variables dites prédictives ou actives et ce, & travers

leur role dans le processus de classification.

Dans la section 6.7, nous spécifions dans quelle mesure ces axes sont utilisés dans la
modélisation de notre approche. Mais avant, nous évoquons dans la section 6.6, la stratégie

de modélisation que nous adoptons dans cette thése.
6.6 Notre stratégie de modélisation

Comme le rappelle NOY dans [Noy et al., 2000], il n’y a pas une méthode correcte
et unique pour modéliser un domaine. Une bonne organisation des informations du do-
maine dépend fondamentalement des finalités de ’application et des profils des utilisa-
teurs auxquels elle vise & fournir des services. Ainsi, il peut y avoir plusieurs stratégies
de modélisation des connaissances d’un domaine.

Dans notre approche, nous optons pour une stratégie basée sur l'utilisation d’une
approche générique basée sur un métamodeéle. Ce métamodéle représente les domaines
conceptuels basés sur les axes d’interprétation que nous évoquons dans la section 6.5.
Dans ce travail, le métamodele dédié au processus d’interprétation est un outil permet-
tant la création des différents modéles d’interprétation des résultats de classification.
Concrétement, il s’agit de modéliser le domaine de l'interprétation des résultats a travers
la perception des experts en charge des taches d’interprétation. Rappelons par ailleurs que
nous avons choisi la classification comme domaine d’application pour des raisons liées &
la complexité de ce domaine et au fait qu’il n’existe pas, & notre connaissance, de travaux

relatifs & 'automatisation du processus d’interprétation.

6.7 Spécification de notre Métamodéle d’Interprétation

Dans le paragraphe 6.3.3, nous expliquons qu’il existe des travaux relatifs a la (méta)-
modélisation du domaine de fouille de données. Ces travaux, réalisés sous 'égide de
I'OMG, ont été une source d’inspiration pour notre métamodeéle. Les différents concepts
utilisés dans la construction de notre métamodeéle ont été extraits des travaux réalisés
dans le domaine de la fouille de données et relatifs au processus d’interprétation des
résultats de classification. L’intérét d’'un tel métamodeéle est d’expliciter les différentes
notions utilisées dans le domaine de l'interprétation, de déterminer ce qu'’ils recouvrent
et de mettre & jour les relations entre les différents concepts le composant.

Pour construire notre métamodéle, nous sommes partis du constat selon lequel les

différents modeéles d’interprétation des résultats de classification ne sont pas forcément
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disjoints et qu’il existe ainsi un certain nombre de concepts partagés par ces modéles. La
figure 6.6 montre la relation entre un modéle d’interprétation et un outil implémentant
les méthodes de fouille de données. Le métamodéle permettra d’abstraire cette relation
en définissant les concepts communs & tous les modéles d’interprétation. Cette modéli-
sation permet de définir le fait qu'un métamodéle d’interprétation permet de définir
les comportements de tous les modéles d’interprétation associés aux outils de fouille de
données. Dans les sections suivantes, nous spécifions le métamodéle qui nous a permis de

définir les contraintes & respecter par les modéles d’interprétation.

H Modelelnterprétation H OutiFauilleDonndes
= Mom: EString madéle il = Mom: EString
5 o e e : e
|
|
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== crée =QI

|
i
i
E MetaModéle
= Type: EString

4 oetType()

F1G. 6.6 - Relation entre outil de fouille de données, modéle d’interprétation et métamodéle

6.7.1 Architecture générale de notre métamodéle

En se basant sur la stratégie de modélisation proposée par ’'OMG et évoquée dans la
section 6.3.1, nous proposons une architecture de modélisation a six (6) niveaux d’abs-
traction. La figure 6.7 montre une représentation en langage UML (réalisée avec le plug-
in EclipseUML de eclipse) de cette architecture. Dans cette figure, nous expliquons les
principaux concepts de notre métamodeéle. Ainsi, le concept de Modélelnterprétation est
composé d'un ensemble de concepts FElémentInterprétation dont chacun est composé
d’un ensemble de concepts Attribut. De plus, un Modélelnterprétation est décrit suivant
trois (3) axes d’interprétation (AzesInterprétation); il s’agit des axes de structure clas-
sificatoire (StructureClassificatoire), de variable et d’individu. Enfin, le concept AzesIn-
terprétation sert & interpréter le concept ResultatClassification qui est la spécialisation
du concept Résultat qui caractérise les résultats de toutes méthodes de fouille de don-
nées. Voici les différents niveaux de notre métamodéle correspondant aux concepts décrits

précédemment :
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e Niveau métamodéle : Le niveau métamodele doit permettre 'intégration des dif-
férents points de vue nécessaires & l'interprétation des résultats de classification
automatique. La construction de notre métamodeéle se base sur trois point de vues

ou axes d’interprétation (structure classificatoire, individus et variables).

e Niveau modéle : A chaque axe d’interprétation du niveau métamodeéle correspond
un ou plusieurs modéles d’interprétation. Suivant la stratégie de modélisation uti-
lisée, ces modeéles peuvent étre préexistants (approche top-down) ou peuvent étre
développés a partir des données (approche bottom-up). Par exemple, le modéle

d’interprétation par les individus est relatif a ’axe d’interprétation individus.

e Niveau concept : Chacun des modeéles du niveau précédent est décrit par un ou
plusieurs concepts (ou éléments d’interprétation) du domaine. Par exemple le mo-
déle d’interprétation par les individus est décrit par les concepts d’Individu central,

d’Individu outlier ou d’Individu aberrant.

e Niveau attribut : Ces éléments permettent de caractériser les concepts décrits au
niveau précédent. Un méme attribut peut décrire plusieurs concepts appartenant a
des modéles d’interprétation différents. Fxemple : 'attribut cardinalité caractérise
le concept Classe. Aussi Iattribut nom décrit aussi bien le concept Classe que le

concept Variable.

e Niveau instance : Ce niveau correspond a l’affectation des valeurs aux attributs

définis au niveau précédent.

e Niveau objet : Ce niveau représente le phénoméne ou le systéme étudié. Dans notre

cas, il s’agit du processus d’interprétation des résultats des méthodes de classifica-

i
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F1G. 6.7 - Architecture de notre métamodéle
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6.7.2 Spécification des concepts de notre métamodéle

Dans cette section, nous expliquons les concepts contenus dans notre métamodéle.
Il s’agit de montrer les relations existantes entre ces concepts d’une part et entre ces
concepts et des concepts provenant d’autres métamodéles d’autre part. Concrétement,

nous définissons les différents concepts cités précédemment.
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F1G. 6.8 - Le concept de processus d’interprétation

Nous commencons par les concepts de ModéleInterprétation, ElémentInterpré-
tation et Résultat. La figure 6.8 montre la relation entre ces concepts et ceux issus de
CWM qui, comme nous le rappelions, a servi de base a la réalisation de notre métamo-
dele. Ainsi, pour un concept Résultat, nous pouvons avoir plusieurs processus d’inter-
prétation (concept ProcessusInterprétation) (qui hérite des comportements du concept
Processus décrivant tous types de processus en fouille de données et issu du métamo-
déle CWM). Un processus d’interprétation est relatif a un résultat de classification. De
plus, un Résultat spécifie le résultat d’un modéle de fouille de données (concept Résultat-
ModéleFouille) (provenant du métamodele CWM). Par ailleurs, pour un outil de fouille
de données (concept QutilFouilleDonnées), nous avons un ou plusieurs modeéles d’inter-
prétation (concept ModéleInterprétation) correspondants. Et ce méme outil implémente
plusieurs modéles de fouille de données (concept ModéleFouille) (provenant du méta-

modéle CWM). Ce dernier est spécialisé par le concept Modéle FouilleNonSupervisé qui
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caractérise les méthodes non supervisées (par exemple une méthode de partitionnement).
Enfin, un processus d’interprétation se base sur un ou plusieurs éléments d’interprétation
(concept ElémentInterprétation).

Ensuite, nous expliquons les relations entre les concepts ElémentInterprétation,
Métadonnée et Critére. En effet, comme nous pouvons le constater sur la figure 6.9,
un modeéle d’interprétation (concept ModéleInterprétation) est composé d’au moins un
élément d’interprétation (concept ElémentInterprétation). Ensuite nous montrons des
exemples de concepts de métadonnées et de critéres. Ainsi, les concepts MétadonnéeDes-
criptive et Métadonnéelnterprétative héritent du concept Métadonnée et permettent de
différencier le réle des métadonnées utilisées pour décrire ou interpréter un résultat de
classification. De méme, les concepts CritéreValidation et Critérelnterprétation héritent
du concept Critére et permettent de différencier les critéres utilisés pour valider un ré-
sultat de classification et ceux utilisés pour interpréter ces mémes résultats. Avec cette
modélisation, nous sommes strs d’avoir les concepts génériques qui correspondant aux

éléments entrant en ligne de compte dans le processus d’interprétation.

E Elémentinterprétation Slément modile E Modélelnterprétation

e e e =

4 *

5l Métadonnée ——— [ Critére

A

.'_i_. L o
|

£ MétadonnéeDescriptive E] Métadonnéelnterprétative [l CritereValidation [ Criterelnterprétation

Fi1G. 6.9 - Le concept d’élément d’interprétation

Puis, nous présentons le concept Azelnterprétation ainsi que sa relation avec d’autres
concepts de notre métamodeéle. Ainsi, un résultat d’une méthode de classification (concept
RésultatClassification) peut étre interprété suivant 1, 2 et/ou 3 axes : structure classifica-
toire, individus et variables. Ces trois concepts héritent donc du concept Azelnterprétation
et permettent d’interpréter tous résultats de méthodes de fouille de données suivant 'un
de ces axes. Ces trois axes d’interprétation sont aussi en relation avec le concept de
Classe. En effet, une structure classificatoire est le produit d’une ou de plusieurs classes.
De méme, une classe est décrite par une ou plusieurs wvariables. Enfin, une classe est
formée par la composition d’un ou de plusieurs individus. A chacun de ces axes d’inter-
prétation, correspond un modéle d’interprétation de résultats. La figure 6.10 montre la

description, en langage UML, de ce que nous venons d’expliquer dans ce paragraphe.
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£ ResultatClassification emintararats axe o Axelnterprétation
J=r N
124
T i 0
A Ay i
g Classe | | I [
- = | 1
o Cardinaité: EDouble | classe H StructureClassificatoire 5 Vari Ibl "
e O O ariable = i
= Maom: EString I & H Individu
produit
@ getCardinalite()
i
W oo £ 1.0 | variable 4 s inaividu
| |
z = |
classe estDecritePar |
|
t |
[ |
| I
| |
! |
! !

F1G. 6.10 - Le concept d’axe d’interprétation

6.8 Exemple de Modéle d’interprétation

Dans cette section, nous montrons un modeéle d’interprétation utilisant ’axe d’inter-
prétation Variable. Nous présentons un modéle d’interprétation souvent utilisé par les
experts dans le cadre de I'analyse des résultats de classification. Notre objectif est de
montrer sur un exemple concret l'utilisation de notre métamodéle. Pour une vue com-
pléte de notre diagramme de classes cf. annexe A.

H Modeélelnterprétation axes O Axelnterprétation
ey
0.1

i

[

j
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i

H Wariable
] e = |
| A |
| i I\ |
| it} L
I 0 !
! 1 ]
£ VariableDiscriminante H VWariableActive B Variablelllustrative £ VariablePredictive

F1G. 6.11 - Modéle d’interprétation dirigé par les variables

Ainsi, & l'issue d’une classification, les utilisateurs peuvent se poser la question de
savoir quelles sont les variables qui ont été déterminantes au cours de leur classification.
La figure 6.11 présente les concepts utilisés dans le modéle d’interprétation des résultats

suivant ’axe Variable. Nous remarquons que, suivant cet axe, nous avons quatre (4)
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concepts : les concepts Variable Discriminante, Variable Active, Variable Illustrative et
Variable Prédictive. L’objectif dans ce modéle d’interprétation est de définir des scénarios
d’interprétation relatifs aux roles des variables lors du processus de classification. Ce role
est déterminé grace & la méthode de calcul utilisé dans 1’outil de classification ou par

I’'expert du domaine de la méthode utilisée.
6.8.1 Structure de notre fichier de métadonnées

L’objectif de notre modélisation est de mettre a la disposition de l'utilisateur un fichier
descriptif des résultats qui soit le plus générique et le plus sémantique possible. Pour ce

faire, nous avons décidé que le fichier de métadonnées aura les composantes suivantes :

e la composante Entéte : qui donne des informations descriptives; ces informations
proviennent du standard Dublin Core, il s’agit par exemple de la date de création,

le titre de l’étude, etc.

e la composante Module : cette composante décrit les informations sur le module
et/ou outil de classification. Il s’agit par exemple des paramétres de la méthode

de classification, du nom et de la version du module;

e la composante Fichier : cette composante décrit I’ensemble des fichiers (sources ou
résultats) ayant servi au processus d’interprétation. Il s’agit par exemple de donner

leur emplacement et/ou de pouvoir y accéder a des fins particuliéres ;

e la composante Ezpérience : qui permet de contenir I’ensemble des critéres et/ou
éléments utilisés pour valider ou interpréter les résultats de méthodes de classifica-

tion.
6.8.2 Cas d’utilisation

Le cas d’utilisation utilisé dans ce paragraphe est celui qui consiste a rechercher les va-
riables les plus discriminantes & l'issue d’un processus de classification. Dans ce contexte,

rappelons que le processus d’interprétation s’effectue en deux phases bien distinctes :

e la création du fichier de métadonnées : il s’agit de la phase qui consiste a la créa-
tion du fichier de métadonnées lors de I’exécution d’un algorithme de classification.
Le fichier ainsi obtenu contient I'’ensemble des éléments de métadonnées qui se-
ront utiles dans le processus d’interprétation. Ce fichier peut aussi étre obtenu en
utilisant les fichiers résultats fournis par les méthodes de fouille de données (par
exemple fichier au format PMML). Dans tous les cas ce fichier de métadonnées

devra respecter la structure définie dans le paragraphe précédent ;

o [exploitation du fichier de métadonnées : il s’agit d’utiliser le fichier de métadon-
nées obtenu précédemment en vue de l'interprétation. En effet, une fois que nous
obtenons le fichier de métadonnées au format XML, il s’agit traduire les scénarios

d’interprétation utilisés en langage XQUERY afin de fournir les résultats espérés.
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Dans ce paragraphe, nous supposons que nous disposons du fichier de métadonnées ser-
vant de cadre d’interprétation. Ainsi, la figure 6.12 explique la maniére avec laquelle une
demande d’un utilisateur est prise en compte dans le cadre d’une interprétation basée sur
I'axe Variable.

Ainsi, I'utilisateur commencera par choisir le fichier de métadonnées sur lequel il souhaite
faire une interprétation. Une procédure de vérification est alors déclenchée afin de vérifier
si le fichier chargé est valide du point de vue de notre structure décrité dans le paragraphe

précédent.

Visualiser les
variables

Choix du critére
discriminant

|-

== pxtends >>_I =

-
-
7 ==includes ==

Lister variables
discriminantes

Ttilisateur

/ 2z includes ==

/
/

Calcul de critéres
discriminants

Calcul de lg valeur du 2
critere refenu par Uniitisateny
pour foutes les variables .

Fi1G. 6.12 - Scénario de cas d’utilisation

Décrivons le cas d’utilisation qui correspond & la demande faite par un utilisateur pour
connaitre les variables qui ont été déterminantes lors de sa classification. Nous avons 1'uti-
lisateur qui va chercher a connaitre les variables les variables discriminantes (action Lister
variables discriminantes). Cette action est en relation avec d’autres actions qu’elle utilise
ou qui I'étendent. Ainsi, lister les variables discriminantes lors d’un processus de classi-
fication inclut de choisir le critére discriminant et de calculer les critéres discriminants
retenus. Le premier est le fruit du choix d’un expert du domaine de la classification ou
de 'utilisateur. Tandis que le second s’obtient & travers un calcul (sur les critéres d’in-
terprétation contenus dans le fichier de métadonnées) proposé par l'expert du domaine
ou par l'utilisateur. De méme 'action de lister les variables discriminantes est étendue
grace & la visualisation des variables discriminantes. Dans le paragraphe suivant, nous

expliquons plus en détail les séquences par lesquelles ce cas d’utilisation est réalisé.
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6.8.3 Diagramme de séquences

Nous présentons le déroulement du scénario d’interprétation défini au paragraphe pré-

cédent. Il s’agit de montrer les différentes interactions mises en ceuvre pour répondre

a une demande d’interprétation d'un utilisateur (cf. figure 6.13). Pour ce scénario d’in-

terprétation, nous supposons que le fichier de métadonnées & interpréter a été validé et

chargé en mémoire. Voici le déroulement de ce scénario d’interprétation :

e l'utilisateur, a travers 'interface de notre outil, choisit le scénario qui correspond

& la recherche de variables discriminantes ;

o cette requéte est récupérée par la méthode chargée de la traiter au niveau de notre

ontologie. C’est grace a cette derniére que nous récupérons les critéres a utiliser dans

I'interprétation ainsi que la formule correspondante & ce scénario d’interprétation ;

e aprés il s’agit de convertir ce scénario d’interprétation en langage de requétes

XQUERY ;

o le résultat de l’exécution de cette requéte constitue le résultat de notre scénario

d’interprétation. Ce résultat est présenté & l'interface via la méme interface utili-

sateur.

interface Utilisateur:

utilisateur

Syatéme:

1
)

|
u 1: Lister variables discriminantes
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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|:D_;_:| 6: Afficher liste variables discriminantes

2 Demander liste variables dizcriminantes i u

m:j‘ 3 utilization de l'ontalogie pour déterminer scénario & Ltiiser

m;_' # Calcul des vatiables discriminantes
[
I

Fi1Gg. 6.13 - Diagramme de séquence d’un scénario d’interprétation
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6.9 Synthése du Chapitre 6

A ce niveau, il convient de rappeler que pour que, les applications informatiques
puissent étre évolutives, adaptables, et compréhensibles par 'utilisateur final, nous avons
besoin d’outils de modélisation basés sur des formalismes adéquats, simples & comprendre
et faciles & utiliser. D’ou la nécessité de faire appel a la métamodélisation. Ce chapitre
a expliqué le processus de métamodélisation et cette métamodélisation nous a permis de
nous abstraire de la complexité d’'un domaine tel que 'interprétation des résultats des
méthodes de classification.

Ainsi, ce chapitre a été consacré a la présentation de notre métamodéle. La premiére
partie a été consacrée a la définition des concepts de modeéle et de métamodéle. Ce chapitre
a permis aussi de montrer les différences existant entre ces deux concepts. Ensuite, nous
avons présenté quelques techniques de métamodélisation et nous avons expliqué celles qui
nous ont été utiles dans notre travail.

La seconde partie de ce chapitre a été consacrée a la présentation de notre stratégie de
modélisation d'une part et de la spécification de notre métamodéle d’autre part. Ainsi,
nous expliquons les classes de notre métamodéle et les relations qui existent entre elles. Par
la suite nous avons instancié notre métamodéle en définissant un modéle d’interprétation
basé sur l'utilisation d’un des trois (3) axes d’interprétation (axe « Variable »).

Grace & notre métamodéle MIRC, nous permettons aux utilisateurs d’interpréter, a
travers leurs propres critéres, les résultats de leur classification. Par ailleurs, nous avons
défini trois axes d’interprétation correspondant & des scénarios d’interprétation commu-
nément appliqués par les experts du domaine & la suite d’un processus de classification.

Dans les chapitres suivants, ces thémes sont abordés de maniére plus approfondie.
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Architecture d’utilisation de
Métadonnées pour I'Interprétation

des résultats de Classification

(AMIC)

DANS ce chapitre, nous expliquons ’architecture générale d’exploitation de notre mé-
tamodeéle. Il s’agit de donner dans un premier temps un état de ’art succinct des diffé-
rentes approches existantes en terme d’architecture logicielle. Ainsi, nous consacrons la
premiére partie de ce chapitre & expliquer les différentes architectures logicielles couram-
ment utilisées. Il s’agit des architectures a couche, des architectures a base d’objets et des

architectures hybrides. Pour chacune d’entre elles, nous prenons un exemple concret.

La seconde partie de ce chapitre est consacrée a la spécification du modéle d’architec-
ture que nous avons adopté. Ensuite, nous expliquons les technologies que nous avons uti-
lisées dans la réalisation de cette architecture. Ainsi, nous abordons le langage de requétes
XQUERY, le processeur SAXON, 'utilisation du standard PMML dans notre architecture,
I'utilisation du langage de transformation XSLT ainsi que de ’API de traitement des
fichiers XML Jdom.
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7.1 Modéles d’architecture logicielle

Introduction

L’étape la plus délicate dans le processus de création d’une application est, sans
conteste, celle relative & la définition et & la modélisation du probléme a traiter. Ainsi, il
existe de nombreuses architectures logicielles constituant des aides précieuses a ’élabora-
tion d’une application. L’objectif de ces architectures est d’aider le concepteur & formuler
son probléme puis & le décomposer en différents objets et/ou modules.

Tous les modéles d’architecture logicielle proposent au concepteur d’applications interac-
tives de séparer en différents composants le domaine d’application, 'interface proposée a
I'utilisateur et le contréle de ’application.

Notre objectif est de faire un bref état de I’art sur certains de ces modéles d’architecture
logicielle. Ainsi, les différents modéles d’architecture logicielle peuvent étre classés en trois
grands groupes [Depaulis et al., 2006] :

— Modeéles linguistiques ou & couches : ils décrivent la structure globale d’une applica-
tion sous forme de couches logiques. Ils ont un niveau d’abstraction assez élevé, ce
qui constitue un inconvénient puisqu’ils ne peuvent pas étre utilisés efficacement de
maniére individuelle. Il s’agit par exemple du modéle ARCH [Bass et al., 1992];

— Modéles a objets ou interacteurs : trés largement utilisés aujourd’hui, ces modéles
s'inspirent du paradigme de la programmation objet. Ils proposent une décompo-
sition modulaire de l'interface en un ensemble d’objets communicants. Il s’agit par
exemple de PAC [Coutaz, 1987], de MVC [Krasner and Pope, 1988], etc.

— Modeéles hybrides : ils ont été concus afin de tirer le meilleur parti des modéles
cités précédemment. Nous pouvons citer, entre autres, le modele PAC-Amodeus
[Nigay, 1994].

Bien que les terminologies employées différent sensiblement, on retrouve souvent d’un
modéle a 'autre, les mémes principes de base : séparer le noyau fonctionnel (représentant

les objets et les méthodes de l'application) de l'interface utilisateur (cf. figure 7.1).

s

Systéme interactif

Interface Noyau fonctionnel

Fia. 7.1 - Systéme de base

Tous les modéles abordés dans cette section permettent la décomposition d'une ap-
plication interactive en différents éléments. Cette décomposition permet une conception
plus simple car chaque module peut étre réalisé de maniére plus ou moins indépendante.

Ce qui rend aisées les éventuelles modifications et accroit la fiabilité du systéme. Mal-
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heureusement, cette décomposition n’est pas aisée & réaliser car l'interface se situe a la

croisée des chemins entre ’application et I'utilisateur.
7.1.1 Les modeéles a couche

Comme leur nom ’indique, ces modéles décomposent les interfaces en un petit nombre
de couches. Chaque couche posséde un role spécifique et traduit un niveau d’abstraction.
Cette approche est encore utile pour comprendre le fonctionnement de I'interaction, mais
elle est trop monolithique, abstraite et peu structurante. En outre, cette approche qui
trouve son origine dans les interfaces textuelles est de plus en plus difficile & appliquer
aux interfaces modernes. L’approche ARCH, que nous abordons dans cette section, est
plus pragmatique car elle s’inspire des architectures concrétes des systémes interactifs,

avec les notions de plate-forme et de boite a outils.

L’exemple de ARCH

Tous les modéles tentent de répondre & une préoccupation unique : la séparation de
la partie interface du reste de 'application, afin de rendre cette derniére indépendante
de tout matériel ou de tout outil spécifique & la présentation. Concrétement, le noyau
fonctionnel ne doit avoir aucune connaissance des fonctionnalités relevant de 'interface
utilisateur, ce qui permet de favoriser la réutilisation et la portabilité de ’application.
C’est dans cette optique que les premiers modéles étaient des modéles & couche et 'un
des précurseurs est le modéle de SEEHEIM |Green, 1985].

Dans cette section nous nous limitons au modéle ARCH [Bass et al., 1992| qui affine le
modéle de SEEHEIM en s’inspirant d’avantage des boites & outils graphiques. Ce modéle
incorpore la notion de plate-forme de développement, et décrit la nature des données qui
transitent entre les différents composants. Il a été créé afin de pallier les insuffisances
liées au manque de précision du controleur de dialogue dans SEEHEIM. Le modéle ARCH

identifie cing composants dans les systémes interactifs (cf. figure 7.2) :

o Le noyau fonctionnel représente la partie non interactive de I'application. Il s’agit
des objets et des méthodes propres a l'application. Ces deux concepts sont implé-

mentés indépendemment des interactions avec 1'utilisateur.

e Le composant d’interaction désigne ’ensemble des objets interactifs d’une boite a
outils ainsi que les communications avec les périphériques physiques. Comme nous
pouvons le constater, cette composante dépend de la plate-forme sur laquelle elle

est implémentée.

e Le controleur de dialogue est responsable du séquencement des taches et du main-
tien de la cohérence entre les différentes vues d’'un méme objet. Il autorise et

contrdle I’enchainement des interactions de la couche présentation.

o Le composant de présentation permet de rendre le reste de ’application indépen-

dante de toute plate-forme par une abstraction logique des objets et des méthodes

129



Partie 111

d’interaction.

e L’adaptateur du domaine implémente les taches, relatives au domaine, dans les-
quelles I'utilisateur intervient. Ces taches comprennent la réorganisation des don-
nées du domaine dans des buts de manipulation interactive, ou la détection des

erreurs sémantiques.

L’un des avantages de cette décomposition est qu’elle permet & une application de mieux
supporter d’éventuelles modifications. Malheureusement on peut reprocher & ce modéle

une description superficielle du fonctionnement de ses différentes couches.

Controleur
Objets conceptuels de dialogue Objets de présentation
Adaptateur du Composant logique
Novau Fonctionnel d’interaction
Objets du domaine Objets d’interaction
N o:?'au omposant physique
Fonctionnel dinteraction

Fig. 7.2 - Architecture du modéle ARCH

7.1.2 Les modéles 4 objets

L’essor des paradigmes liés & la Programmation Orientée Objet (POO) ont conduit
& repenser les modéles d’architecture logicielle. Ainsi, au lieu de séparer les composants
« application » et « interface », les modeéles répartis (connus sous le nom de modeéles a
objets) utilisent les caractéristiques de la POO pour scinder 'application. Les modéles a
objets décrivent un autre style de décomposition pour les interfaces utilisateur en modé-
lisant le systéme de fagon homogéne. Cette approche permet de décrire des aspects tels
que la modularité, le parallélisme et la distribution. Dans cette section nous étudions le
modele MVC [Krasner and Pope, 1988] qui est I'un des plus utilisés et que nous avons

adopté dans cette thése.

L’exemple de MVC

Le modéle MVC (Modéle, Vue, Controleur) [Krasner and Pope, 1988] a été introduit
comme architecture de référence dans I'implémentation des interfaces utilisateur de ’en-

vironnement SMALLTALK. L’approche MVC est ainsi & la base d'un grand nombre de
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modéles & base d’objets. Ainsi, & I'intérieur de ce modéle, I'interface de ’application est
décomposée en un ensemble de trois modules indépendants et capables de communiquer
entre eux par message (cf. figure 7.3).

Les composantes de cette approche sont :

e Le modéle : C’est le noyau fonctionnel. Cette composante comprend les structures
de données et les méthodes de ’application. Elle est la seule qui puisse communiquer
avec d’autres modéles.

e La vue : elle maintient une représentation du modéle perceptible par l'utilisateur,
qu’elle met & jour & chaque changement d’état du modéle. C’est la représentation
externe du modéle (celle qui est affichée & ’écran) et est en général constituée d’ob-
jets graphiques. La dissociation de la composante « modeéle » et de la composante
«vue » permet & un modéle de représenter plusieurs vues.

e Le controleur : c’est la composante qui recoit et qui interpréte les événements de
I'utilisateur. Il s’agit de gérer les entrées de 1'utilisateur transmises par l'intermé-

diaire de la vue et les communiquer au modéle.

Rappelons que chacune des composantes du modéle MVC est un objet & part entiére. Au
sens de la programmation orientée objet, une classe de Modéle peut étre compatible avec
plusieurs classes de Vues et de Controleurs. Par exemple, une métadonnée représentant
un entier, comportant une valeur minimale et une valeur maximale, peut étre représentée

par une jauge, un curseur, un champ de saisie, etc.

Modéle :
Données et
opérations

f
Appelde | 1|
méthode: i

......

Affichage du
Résultat

Requétes de
Putilizateur

Controleur :
Gestion des
evénements

Fig. 7.8 - Architecture MVC (Model- View-Controller)

Comparé aux autres modeles, MVC est le seul & dissocier la gestion des entrées de
celle des sorties dans chacun de ses objets. Ce qui permet conceptuellement de décrire
I’apparence ou le comportement en entrée d’un objet interactif de facon indépendante. Si

cette séparation est trés avantageuse du point de vue de la modifiabilité, elle est souvent
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difficile & mettre en ceuvre. En effet, dans la plupart des composants visuels, la maniére
dont les entrées sont interprétées est trés liée & leur affichage. MVC ne décrivant pas
de protocole de communication entre les deux composants, la plupart des boites & outils
existantes préférent fusionner la Vue et le Controleur en une entité unique [Fowler, 1999].
Gréace a la séparation entre la partie sémantique et la partie présentation, cette architec-
ture a suscité I'intérét des concepteurs du langage Java. En effet, ce modéle d’architecture
facilite la modifiabilité, la conception itérative et est compatible avec les langages & objets.
Ce modéle d’architecture est par exemple & la base de la boite & outils Swing du langage
Java. Malheureusement, cette architecture présente aussi quelques inconvénients. Ainsi,
son fonctionnement induit un échange trés important de messages entre les différentes
composantes et ce, méme pour des actions trés simples. Pour plus de détails sur cette

architecture, se référer aux travaux réalisés par SCHMUKER dans [Schmuker, 1986].
7.1.3 Les modéles hybrides

Les modéles hybrides tentent de réconcilier les deux types de modeéles décrits dans
les sections 7.1.1 et 7.1.2 en reprenant les avantages de chacun. Dans cette section, nous
évoquons l'exemple du modéle PAC-AMODEUS. Cependant il existe d’autres modéles
hybrides tels que H* [Girard et al., 1995], [Guittet, 1995] ou multi-couche [Fekete, 1996].

L’exemple de PAC-AMODEUS

Le modeéle PAC-AMODEUS [Nigay and Coutaz, 1993], [Nigay, 1994] est un modéle hy-
bride puisqu’il repose sur une extension du modeéle ARCH selon une approche objet. Ce
modele reprend les cing niveaux fonctionnels du modéle ARCH et structure le Contréleur
de Dialogue avec une hiérarchie d’objets PAC [Coutaz, 1987|. L’adaptateur de domaine
et la présentation de ARCH communiquent directement avec chaque objet PAC a travers
son abstraction (pour le premier) et sa présentation (pour le second).

L’objectif de PAC-Amodeus est de combiner les avantages du modéle ARCH, qui intégre
des aspects de génie logiciel comme la modifiabilité et la portabilité, et du modéle PAC,
qui permet de structurer efficacement le contrdleur de dialogue jusque-la monolithique.
Le modéle PAC-Amodeus a été employé pour modéliser des plate-formes multimodales.
Les entrées sont décrites par des symboles et des grammaires, et des mécanismes de fusion

de haut-niveau sont implémentés dans le dialogue par des objets PAC.
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Fia. 7.4 - Architecture du modéle PAC- AMODEUS

Synthése de la section 7.1 et positionnement

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons évoqué les différents modéles d’ar-
chitecture logicielle les plus utilisés. Pour chacun d’entre eux, nous avons pris ’exemple
d’un représentant de ces modeéles pour mieux expliquer leur fonctionnement.

Puis, nous avons expliqué pour chacun de ces modeéles les critiques qui leur sont faits

ainsi que le choix que nous avons fait dans nos travaux.

Ainsi, pour les modéles G couche, on leur reproche de ne s’en tenir qu’a une description
superficielle du fonctionnement de ses différentes couches. En effet, comme nous ’expli-
quons dans la section 7.1.1, ce type de modéle est trop abstrait et est peu structurant.
Par ailleurs, ce type de modele est difficile & mettre en ceuvre de nos jours compte tenu

de I’évolution des interfaces.

Pour les modéles & objets, la principale critique qui leur est faite se situe au niveau du
nombre important de messages échangés entre les différentes composantes et ce, méme
pour des taches simples. Heureusement que ces modéles s’appuient sur la notion de décom-

position des applications informatiques en des objets, ce qui constitue un net avantage.

Enfin, les modéles hybrides ont pour objectif de prendre les meilleurs aspects de ces

deux modéles pour en construire un nouveau.

Dans le cadre de cette thése, nous avons fait le choix d’utiliser un exemple de modéle
& base d’objets. Il s’agit du Modéle- Vue-Contréleur qui offre I’avantage d’étre compatible
avec les langages a objet utilisés dans la réalisation des modules de cette thése. Ce type de
modélisation offre I’avantage de réaliser une modélisation flexible, robuste et facilement

évolutive car le modéle de données, les controleurs et les vues sont indépendantes.
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7.2 Spécification de notre modéle d’architecture

Nous avons adopté la spécification du modéle MVC dans la réalisation de notre ap-

plication. La figure 7.5 montre ’architecture globale d’exploitation de notre métamodéle

dédié a linterprétation des résultats des méthodes de classification. A 1'image du mo-

déle MVC, cette architecture est composée de trois parties : le noyau de [’application,

Uinterface utilisateur et le contréleur d’événement.

Interface utilisateur
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FiG. 7.5 - Architecture globale d’aide & linterprétation des résultats de classification

Explication de notre architecture

Dans ce paragraphe, nous évoquons le fonctionnement général de notre application a
travers cette architecture. Ainsi, nous présentons le noyau fonctionnel, le controleur et

Vinterface utilisateur (expliquée en détail & la section 9.3).

e Le noyau fonctionnel (Modéle) : 11 contient le cceur de I'application (les don-
nées et les traitements qui s’y référent) et ce, indépendamment de la plate-forme
utilisée. A ce niveau nous avons développé une bibliothéque de traitements de
notre métamodeéle d’interprétation. Cette bibliothéque permet le traitement des
(méta)données présentées sous format XML. Ainsi, pour une méthode de classifi-
cation donnée, pour en extraire les métadonnées nécessaires a l'interprétation de
ses résultats, nous avons besoin de connaitre la structure globale de l'algorithme.
En effet, sans la connaissance de cette structure, il est difficile d’extraire la valeur

des variables qui peuvent étre déterminantes dans le processus d’interprétation.

Notre application est aussi capable de traiter des résultats de classification expri-
més en langage PMML (ce concept est abordé dans la section 3.1.5). Ceci est un

avantage car PMML est devenu un standard incontournable dans la description
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des résultats de méthodes de fouille de données. Tous les traitements réalisés dans
cette composante ont pour but de générer un fichier de métadonnées contenant la
description détaillée des résultats de la méthode de classification utilisée. Ce sup-
plément d’information va servir & l'interprétation des résultats de la méthode et
ce, & travers l'utilisation des requétes XQUERY (cf. § 7.4).

e Le controleur : Cette composante permet, d’une part, le traitement des informa-
tions envoyées par l'utilisateur a travers 'interface. D’autre part, il envoie a cette
méme interface les résultats obtenus par le noyau fonctionnel. Dans notre architec-
ture, cette composante est basée sur le processeur SAXON (cf. § 7.4). Ce qui permet
de traduire les requétes utilisateur et/ou les scénarios d’interprétation prédéfinis.
C’est aussi dans cette composante qu’on retrouve la partie de notre application qui
permet de transformer en utilisant le langage XSL (cf. § 7.5) les résultats, envoyés
par le noyau, en des documents plus facilement compréhensibles et conviviaux a

lire.

o L’interface utilisateur (Vue) : C’est une représentation visuelle des données
de I’application. Cette composante écrite avec la bibliothéque SWT! (sous eclipse),
permet aux utilisateurs d’avoir une interface conviviale et facile & utiliser. Evidem-
ment cette interface est fortement dépendante du systéme d’exploitation. Dans le
modéle MVC, & chaque fois qu’il y a un changement dans le modéle, ce dernier
doit avertir les vues qui dépendent de lui. Ceci a des avantages certains :

— la possibilité d’attacher plusieurs vues distinctes & un méme modéle pour obtenir
plusieurs présentations;
— la possibilité de changer I'implémentation d'un modeéle (optimisation, réorgani-

sation, etc.) sans rien changer aux vues et aux controleurs.

Nous abordons dans ’annexe A ’ensemble des patrons de conception (design patterns)

que nous avons utilisés pour modéliser les composantes de notre modéle d’interprétation.
Place des métadonnées dans notre architecture

Rappelons que l'utilisation de cette architecture devra permettre de répondre aux
attentes liées :

e 3 la recherche des données ;
e & l’analyse et & la validation des résultats ;
e et & l'interprétation des résultats.

C’est ce dernier point qui nous intéresse plus particulierement dans le cadre de cette

theése. A travers ces trois activités nous avons considéré trois types de métadonnées.

o Les méladonnées d’accés : il s’agit des métadonnées permettant de localiser

les données ou de les rechercher suivant les decriptions générales. Elles sont consti-

'Standard Widget Toolkit : bibliothéque graphique libre pour le langage Java
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tuées principalement des éléments du Dublin Core [Core, 2006], éventuellement des
éléments relatifs au contexte de la collecte des données [Papageorgiou, 2003] dans
le cas de données provenant d’enquétes statistiques par exemple. Ainsi, pour ces

derniers, il est recommandé d’avoir les éléments suivants :

le titre/contenu de la description incluant souvent les éléments suivants : la po-

pulation statistique, la couverture géographique, 'unité d’observation, les clas-

sifications et les standards appliqués;

— les désignations des lignes/colonnes dans les tables et les éléments de graphe;

— les définitions des labels;

— les unités de mesure ;

— la référence temps/période ;

— la comparabilité sur le temps (coupures en séries, données oubliées) ;

— la source des données ;

— toute information sur le copyright, les restrictions d’usage ;

— les contacts pour des informations complémentaires ;

— la description des méthodes utilisées dans la collecte, la révision, le calcul et
I'estimation des statistiques;

— l'information sur les sources des erreurs ;

— la description de l'objectif des statistiques, concepts, variables et standards utili-
sés.

Comme nous pouvons le constater, il s’agit principalement de métadonnées qui

nous renseignent sur les processus de collecte, d’agrégation et/ou de classification

des données.

o Les métadonnées de validation : ces éléments de métadonnées fournissent des
informations relatives aux différents critéres de validation utilisés par les méthodes
de classification. Ces métadonnées permettent de rechercher ou de déterminer les

classes valides.

o Les métadonnées interprétatives : il s’agit des métadonnées qui vont nous aider
& interpréter les classes obtenues. Elles sont constituées par des informations liées,
par exemple, au contexte des données classifiées et aux critéres d’interprétation

utilisés par les différentes méthodes de classification.
Il existe aussi d’autres auteurs qui se sont attelés a ce travail de classification de méta-
données, parmi eux citons les travaux de LAPLANT dans [LaPlant et al., 1996].

7.3 Utilisation des standards dans notre architecture

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous expliquons les différentes technologies uti-
lisés dans la réalisation de notre architecture. Ainsi, nous abordons le langage PMML, le
processeur SAXON, le langage de requétes XQUERY, I’API JDoM, le langage de transfor-

mation XSLT. Pour chacune de ces technologies, nous expliquons en quoi elles ont été
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utiles dans la réalisation de notre architecture. Ainsi, la prise en charge du langage PMML
dans notre outil, a permis d’avoir un modéle qui s’adapte aux différents modules de fouille
de données produisant des résultats sous ce format. Grice au processeur SAXON, nous
sommes en mesure de traiter efficacement les requétes XQUERY. Et 'utilisation de ce
langage de requéte a permis incontestablement de faciliter I’implémentation des scénarios
d’interprétation élaborés par les experts du domaine de la classification. Pour pouvoir
parser les documents au format XML, 'utilisation de JDOM a permis d’avoir les avan-
tages de DOM tout en évitant la lourdeur liée a ce type d’analyseur syntaxique (parser).
En effet JDOM est un parser dédié exclusivement au langage et congu pour faciliter le
traitement de documents XML avec Java. Enfin, le langage de transformation XSLT a

permis de transformer les documents au format XML.
7.3.1 Utilisation de PMML

Dans ce paragraphe, nous montrons un exemple tronqué dun fichier PMML tiré de
[DMG, 2006] et qui décrit des données traitées avec la classification basée sur les pro-
totypes (clustering center-based). Le but est d’expliquer la différence entre I’approche
PMML et notre approche. En effet, nous utilisons les documents PMML comme données
d’entrée pour la création de certaines métadonnées de notre fichier de métadonnées. Pour
pouvoir utiliser ces fichiers PMML de maniére efficiente, nous avons besoin de connaitre
les informations pertinentes dans un fichier PMML dans le cadre de l'interprétation.
Comme nous 'expliquons au chapitre 6, 'extraction des contenus de ces balises se fait

grice au parser que nous avons implémenté.

<?xml version="1.0" encoding="windows—1252" 7>
<PMML version="2.0">
<Header copyright="Copyright_IBM_Corp._2002,_All_Rights_Reserved">
<Application name="IBM_DB2_Intelligent_Miner" version="6.2"/>
</Header>
<DataDictionary numberOfFields="5">
<DataField name="PETALLEN" displayName="PETALLEN" optype="continuous"/>
<DataField name="PETALWID" displayName="PETALWID" optype="continuous"/>
<DataField name="SEPALLEN" displayName="SEPALLEN" optype="continuous"/>
<DataField name="SEPALWID" displayName="SEPALWID" optype="continuous"/>
<DataField name="SPECIES" displayName="SPECIES" optype="categorical ">
<Value value="setosa"/>
<Value value="versicolor"/>
<Value value="virginica"/>
</DataField>
</DataDictionary>
<ClusteringModel modelName="neuclu" modelClass="centerBased" functionName="clustering"
algorithmName="neuralNetwork" numberOfClusters="6" x—quality="0.01154717854016473 ">
<MiningSchema>
<MiningField name="PETALLEN"/>
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</MiningSchema>
<ComparisonMeasure kind="distance">
<squaredEuclidean/>
</ComparisonMeasure >
<ClusteringField field="PETALLEN" compareFunction="absDiff"/>
<Cluster name="0">
<Extension name="Cluster">
<Cluster>
<Partition name="0" size="50">
<PartitionFieldStats field="PETALLEN">
<Counts totalFreq="50" invalidFreq="0" missingFreq="0"/>
</PartitionFieldStats >
</Partition>
</Cluster>
</Extension>
</ClusteringModel >
< /PMMI>

7.4 Le langage de requétes XQUERY

XQUERY est un langage déclaratif puissant pour extraire des données XML. En effet, il

permet de lire des fragments XML, d’y effectuer des recherches et de générer de nouveaux
fragments XML. Ainsi, une requéte XQUERY est une composition d’expressions évaluées
dans un certain contexte. Chaque expression a une valeur (qui est une séquence ordonnée
de 0 ou de plusieurs items). Un item est un noeud de ’arbre d’un document ou une valeur
atomique. Une valeur atomique est une instance ayant un type atomique XML Schema?
(par exemple : nombres, chaines, dates, etc.). Un nceud pouvant étre de type Document,
Element, attribut, etc. Les expressions n’ont pas d’effets de bord (par exemple, pas de
mise-a-jour). Avec ce langage, il est possible de faire des opérations arithmétiques (1 + 2,
$X modulo 5, etc.), des opérations telles que la concaténation, 'union, 'intersection ainsi
que des opérations booléennes.
Pour récapituler, il convient de savoir qu'une requéte XQUERY est formée d’un prologue
composé d’une suite de déclarations et de définitions et d’'un corps composé d’une expres-
sion dont la valeur est le résultat de la requéte. Voici un exemple de requéte XQUERY qui
calcule la somme par ligne d’une matrice de données représentée dans un fichier XML :

<Resultat>

{

for $a in doc("toto.xml")//variable/ligneMatrice
return

<somme>{sum(for $i in $a/valeurMatrice

return $i

)}

2Standard qui fait de XML un langage de définition de données métier. XML Schema est un standard
permettant de définir la structure d’'un document XML
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</somme>

}

</Resultat>

A travers cet exemple, nous voyons que ce langage est fortement typé car toute expres-
sion a un type construit & partir du systéme de types de XML Schema. Pour utiliser
ce langage, nous avons besoin d'un processeur XQUERY. Ce dernier peut étre un ou-
til « standalone » ou étre intégré dans un « service Web » ou encore dans une base de
données XML ou enfin une librairie qu’on intégre dans un logiciel. Dans ce travail, nous
avons choisi le processeur SAXON. SAXON est une collection d’outils pour le traitement
de documents XML. Une description de ses principales composantes est décrite dans
[Saxon, 2006], il s’agit d’un processeur XSLT, d’un processeur XPath (version 2.0), d’un
processeur XQuery (version 1.0), d’un processeur XML Schema (utilisé pour la validation
d’un schéma). Et pour permettre & une application utilisant cette technologie d’utiliser
ces différents processeurs sans changer de code, SAXON utilise ’API JAXP. Pour ce qui
est de 'utilisation de ce processeur dans notre application, il faut savoir que SAXON offre
deux API pour le traitement XQuery (sa propre API native et ’API XQJ [XQJ, 2006]).
Par ailleurs, il convient de rappeler & ce stade que nous utilisons SAXON & travers une API
Java. En effet, I'utilisation des requétes XQuery doit étre transparente aux utilisateurs.
Par ailleurs rappelons que ce langage peut traiter un document ou une collection
de documents sous forme de fichiers, de bases de données XML ou d’arbres DOM 3
(abordé dans la section 7.6.2). En se basant sur les expressions XPATH 2.0* (XPath est
un langage avec une syntaxe non XML, permettant de parcourir un document XML selon
des axes (fils, parent, etc.)), ce langage permet de faire des requétes selon la structure des
documents ou selon leurs contenus. Pour utiliser ce langage, comme pour le langage SQL,
nous pouvons utiliser la ligne de commande ou une interface. Dans ce travail, nous avons
utilisé une interface. Pour conclure, nous pouvons dire que le langage de requétes XQUERY
est une expression qui lit une séquence de fragments XML ou de valeurs atomiques et qui
retourne une séquence de fragments XML ou de valeurs atomiques. De plus, les formes

principales que peuvent prendre une expression XQuery sont :

e des expressions de chemins;

des constructeurs;
e des expressions FLWOR? ;

e des expressions de listes;

des conditions;

e des expressions quantifiées ;

3Document Object Model
*Recommandation candidate du W3C, ce langage est intensément utilisé par d’autres langages et

technologies XML tels que XSLT
SFor, Let, Where, Order By et Return
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e des expressions de types de données;
e des fonctions.

Par ailleurs, rappelons que XQUERY a déja fait I’objet de nombreuses implémentations.
Ainsi, de grands groupes comme IBM, Microsoft, Oracle ou encore Apple ont été parmi les
premiers & implémenter les premiéres versions de XQUERY. De plus, et comme le montre
le processeur que nous avons utilisé, le monde du libre n’est pas en reste. Toutes choses
qui confortent le sentiment que ce langage est promu & un bel avenir. En effet, ce langage
confére au langage XML la faculté de recherche et de sélection des bases de données.
Avec ce langage, nous pouvons exécuter des opérations de création, de suppression ou de

jointure mais pas de mise & jour pour l'instant.
7.5 Le langage de transformation XSLT

XSLT (eXtensible Stylesheet Language Transformations) [Kay, 2001], [Tidwell, 2001],
|Fitzgerald, 2001] est un langage déclaratif de transformation de documents XML dans
d’autres formats de représentation. Par exemple, ce langage peut étre (et est) utilisé pour
transformer des documents XML en un fichier HTML ou WML. Il peut aussi étre utilisé
pour créer des documents préts & 'impression et ce grace & XSL-FO.

Le principe de fonctionnement est simple dans sa description : il s’agit de traiter
des documents XML par des régles XSLT et de produire un assemblage des fragments
produits [Rigaux and Amann, 2002]. En effet, le principe de base du fonctionnement d’un
environnement XML /XSLT est la séparation entre le processus de traitement des données
et celui de leur publication. Dans nos travaux, les fichiers XML obtenus le sont au moment
de la création des métadonnées. A ce fichier nous appliquons des régles de transformation
XSLT pour obtenir des documents au format HTML plus faciles a lire et & comprendre
pour les utilisateurs. Dans le § 7.5.1, nous commencons par donner quelques notions de
base de ce langage de transformation. Dans les § 7.5.2 et § 7.5.3, nous expliquons quelques

avantages 4 utiliser ce langage et nous donnons un exemple concret d’utilisation.
7.5.1 Notions de base

Commencons par rappeler qu'un document XSLT n’est autre qu’un document XML
car c’est un arbre constitué d’une imbrication de balises ouvrantes et fermantes. Néan-
moins, il utilise un espace de nommage particulier, celui constituant & faire précéder
toutes les balises de ce langage par le mot clé zls. Ceci, afin que le processeur puisse les
distinguer des balises & insérer dans les documents de sortie.

Un autre aspect fondamental en XSLT est celui relatif a la notion de régles (appelées
template) qui est centrale dans ce langage. Pour comprendre cette notion, nous reprenons

les aspects avancés dans [Rigaux and Amann, 2002] :

e une régle s’applique toujours dans le contexte de 'un des nceuds du document

source;
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e l'application de la régle consiste & produire un fragment de document qui peut

combiner du texte et des données extraites du document source.

Concrétement, une régle est un élément XML défini par la balise zsl : template dont
le contenu est le corps de cette régle et définit le texte produit & chaque fois que la
régle s’applique. D’une maniére générale, un programme XSLT est constitué de plusieurs
régles dont chacune peut s’appliquer & différentes parties d’'un document XML. Chaque
régle produit un sous-arbre spécifique quand elle rencontre un élément déclencheur et
I’assemblage de ces sous-arbres constitue le résultat de la transformation.

7.5.2 Les avantages de XSLT

L’un des avantages de ce langage est qu'’il est accessible par un utilisateur n’ayant pas
des bases de programmation car c’est un langage déclaratif et non procédural. Comme
nous ’expliquons dans la section précédente, ce langage est utilisé pour obtenir des docu-
ments aux formats divers et variés. Ainsi, grace aux transformations XSLT, nous pouvons
obtenir plusieurs versions différentes d’un méme document XML de base :

— un format destiné & ’affichage pour un site web;

— un format destiné & ’affichage pour site WAP permettant de consulter sur un télé-

phone mobile les mémes informations que celles affichées sur le site Web;

— un document PDF, grace & sa composante XSL-FO, contenant les mémes informa-

tions et prét a étre imprimé.
Il existe bien d’autres avantages de ce langage relatifs & sa puissance de traitement et &

sa facilité de prise en main.

7.5.3 Exemple

A présent, prenons un exemple de document XML dont on souhaite afficher le contenu
au format HTML. Ce document décrit un ensemble de livres. Ce fichier XML est structuré
par les éléments Titre, Auteur, Quantité et Description qui décrivent un livre quelconque.

1 <?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="book.xsl"7>
<BOOKS>
<BOOK>
<TITLE>UML 2.0</TITLE>
<AUTHOR>James Rumbaugh, Ivar Jacobson, Grady Booch</AUTHOR>
<QUANTITY>5</QUANTITY>
<Description>
Ce livre decrit clairement et completement les concepts UML.
</Description>
</B0OOK>
<BOOK>
<TITLE>Data mining</TITLE>
<AUTHOR> Pieter Adriaans, Dolf Zantinge</AUTHOR>
<QUANTITY>12</QUANTITY>
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<Description>
This is the first book to offer a comprehensive introduction to data mining.
</Description>
</BO0K>
20 </BOOKS>

Notre objectif est d’obtenir une représentation HTML de ces informations. Pour ce
faire, nous faisons appel au langage de transformation XSLT pour montrer qu’a partir de
ce document, nous pouvons par exemple avoir des sorties destinées & plusieurs supports.
Dans notre exemple, nous nous limitons au format HTML. Voici le fichier de transforma-
tion permettant d’obtenir le document HTML que nous voulons.

1 <7xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"7>

2  <!-- by Abdourahamane Baldé (inria) -->

3  <xsl:stylesheet version="1.0" xmlns:xsl="http://www.w3.org/1999/XSL/Transform">
4 <xsl:output method="html" encoding="iso-8859-1"/>

5 <xsl:template match="BOOKS">

6 <HTML>

7 <body>

8 <h2 align="center" >

9 <font color="blue" size="5">LISTE DES LIVRES</font>
10 </h2>

11 <table border="5" cellspacing="2" cellpadding="8"
12 bgcolor="#ccffaa" align="center">

13 <thead align="center" bgcolor="silver">

14 <th>TITRE</th>

15 <th>AUTEURS</th>

16 <th>QUANTITE</th>

17 <th>DESCRIPTION</th>

18 </thead>

19 <xsl:for-each select="BOOK">

20 <tr align="center">

21 <xsl:for-each select="child::*">

22 <td align="center">

23 <font color="blue" size="3">

24 <xsl:apply-templates select="self::node()"/>
25 </font>

26 </ta>

27 </xsl:for-each>

28 </tr>

29 </xsl:for-each>
30 </table>
31 </body>
32 </HTML>
33 </xsl:template>
34  </xsl:stylesheet>

L’application d’un programme XSLT consiste & parcourir les noeuds d’une arborescence
XML, et & appliquer des régles de transformation & ces nceuds. Ainsi, la ligne 4 explique

le format de sortie que nous voulons (HTML dans cet exemple). C’est ce qui explique
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l'utilisation des balises HTML dont le role est de donner des directives de mise en forme
au navigateur qui se charge d’afficher le document. La ligne suivante indique le nceud
sur lequel doivent s’appliquer les transformations. Les lignes suivantes sont des balises de
mise en page HTML. Ensuite pour chaque nceud « BOOK », on sélectionne chacun de
ses neeuds fils et pour chacun de ces nceuds fils on affiche son contenu (lignes 19 & 29).
Avec cette transformation, nous obtenons la figure 7.6.

LISTE DES LIVRES

TITRE AUTEURS QUANTITE DESCRIPTION
ML 20 || JTames Bumbaugh, Ivar Jacobson, Grady Booch 5 Ce livre decrit clairement et completement les concepts TTRL
Diata mining Pieter Adriaans, Dolf Zantinge 12 This iz the first book to offer a comprehensive introduction to data mining,

Fi1G. 7.6 - Sortie du document book.xml aprés application de la transformation XSLT

Le programme XSL présenté ci-dessus est un document XML interprété par un proces-
seur XSLT (dans cet exemple nous avons utilisé le processeur XSLT de Mozilla Firefox).
En effet, nous indiquons dés la ligne 2 de notre fichier XML le fichier de transformation
XSLT & utiliser. Ceci permet de réaliser des transformations dynamiques. Enfin, rappe-
lons que nous pouvons utiliser ce fichier de transformation & tout document XML ayant
la méme structure que le fichier book.zml. C’est ce que nous faisons dans le cadre de cette
thése. En effet, notre fichier de transformation se base sur la structure de notre méta-
modéle pour définir ’ensemble des transformations a effectuer sur les documents XML,

résultats de notre approche.
7.6 Outils pour le traitement des lux XML

Pour le traitement des documents XML, il existe plusieurs API sur le marché, chacune
avec ses qualités et défauts. Dans cette section, nous prenons ’exemple de trois (3) API
utilisées dans le traitement des flux XML. Il s’agit de SAX, DOM et JDOM. Pour les deux
premiéres (SAX et DOM), elles sont indépendantes des langages et des implémentations
existent pour la majorité des langages de programmation. Quant & JDOM, elle est dédiée
exclusivement au langage de programmation Java et nous expliquons en détail tous ces

aspects dans les paragraphes suivants.
7.6.1 L’API SAX (Simple API for XML)

Cette API est un analyseur événementiel c’est-a-dire que son traitement se fait au
fil du flux entrant. En XML, un événement peut étre une balise ouvrante, une balise
fermante, I'ouverture ou la fermeture d’'un document XML, etc. Ce type d’analyseur
utilise des événements pour piloter le traitement d’un fichier XML. Il a été développé par

un groupe indépendant pour fournir une alternative (allégée) & DOM. SAX fournit un
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modele événementiel pour ’analyse d’'un document XML. Le principe de fonctionnement
est le suivant : pendant que ’analyseur lit le document XML, il envoie des informations
au programme. Par exemple, & chaque fois que I'analyseur rencontre une balise de début
ou de fin, il en informe le programme. L’avantage de SAX est que de trés gros documents
peuvent étre traités sans nécessiter de trés grandes quantités de mémoire. L’inconvénient

est que la lecture est séquentielle.

En utilisant cette API, nous n’avons pas besoin de garder en mémoire une grande
quantité d’information. En effet, SAX posséde les avantages de permettre une lecture
linéaire, elle est peu cotliteuse et simple. Néanmoins, utiliser ce type de parser basé sur les
événements peut se révéler compliqué parce que les applications doivent étre préparées a
ignorer les résultats au risque de rencontrer une erreur fatale. De méme, ne application
peut étre dépendante d’une information située vers la fin du document, ce qui complique
I'utilisation de certaines requétes de type Xquery. Par ailleurs, SAX ne permet pas de
modifier (ajout, modification, suppression) un document XML. Nous ne pouvons pas
effectuer d’acceés direct & un élément (acceés séquentiel oblige). Pour toutes ces raisons,
SAX ne convient pas du tout & notre travail car selon le scénario d’utilisation, nous avons

besoin d'un accés direct a des balises précises.
7.6.2 L’API DOM (Document Object Model)

DOM transforme ’arborescence XML en arborescence du langage cible. Concrétement,
DOM reproduit ’arborescence du document XML en mémoire. Avec DOM, les program-
meurs peuvent construire des documents, naviguer dans leur structure, ajouter, modifier
ou supprimer soit des éléments soit du contenu. Son inconvénient majeur réside dans la
lourdeur du traitement. En effet, tant que l'intégralité du document n’a pas été analysée
et ajoutée dans la structure arborescente, les données du fichier d’entrée ne se trouvent
pas dans un état utilisable. Ce qui peut étre handicapant lorsque 1’on traite un document
trés volumineux. Mais une fois la structure créée en mémoire, il est possible d’accéder
aléatoirement & différentes parties du document. Pour ce faire, DOM fournit quelques
méthodes pour modifier la structure du document. Cet accés aléatoire autorisé en fait un
bon outil pour les applications d’édition ou de navigation de documents. Ce qui aurait
pu étre notre cas mais malheureusement la lourdeur de son traitement nous a dissuadé

de l'utiliser.

Toutefois, il convient de rappeler que cette API est une spécification du W3C qui
entend proposer une API permettant de modéliser, de parcourir et de manipuler un
document XML. Son principal roéle est de fournir une représentation en mémoire d’un
document XML sous la forme d’un arbre d’objets et d’en permettre la manipulation
(parcours, recherche et mise & jour). Les autres aspects a connaitre sur cette APT est
qu’elle est définie pour étre indépendante du langage dans lequel elle sera implémentée.

Ainsi, DOM n’est spécifique & aucun langage de programmation.
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7.6.3 JDom : API de traitement de fichiers XML dédiée au langage Java

Comme nous l’expliquons dans les sections précédentes, la mise en ceuvre de DOM
est rigide et gourmand en mémoire d’une part ; SAX est une API événementielle qui ne
permet pas d’accés direct au document d’autre part. C’est ce qui explique la création
d’une API alternative, plus simple et uniquement dédiée & la programmation java. Il
s’agit de 'API Jdom. JDOM est une méthode pour représenter un document XML pour
facilement le lire, le manipuler et 1’écrire.

Cette API propose les fontionnalités suivantes :
e la lecture de fichiers XML & partir de fichiers, arbres DOM, flux SAX;

e la création de documents XML en permettant de naviguer dans leur structure, de

modifier, d’ajouter ou de supprimer leur contenu;
e l'exportation d’arbre XMLJDOM sous la forme de fichier, arbre DOM, flux SAX;
e la transformation XSLT ;
e la construction;
e ctc.

JDOM présente de grandes similitudes avec DOM en ce sens qu'’il représente un document
XML via une structure arborescente. Cependant, il s’en distingue parce que JDOM est
spécifiquement concu pour JAVA et que du point de vue du développeur JAVA, il s’avére
beaucoup plus pratique & utiliser. JDOM est aussi liée & SAX car il utilise des collections
SAX pour analyser les fichiers XML.

Parmi les avantages liés a 1'utilisation de cette API, nous pouvons citer :
e la non nécessité de représenter le document XML entiérement en mémoire;
e la complexité de XML est transparente a 1'utilisateur;

e la possibilité de convertir un document lu en un arbre DOM ou de générer des

événements SAX;

e la création des éléments de maniére indépendante avant de les grouper pour créer
un document JDOM;

e la capacité & prendre en charge les espaces de nom;

e l'ajout de DTD aux documents créés;

e la possibilité de générer le document final indenté ou non;
e efc.

Ce sont toutes ces raisons qui nous ont conduit & utiliser cette API pour le traitement de

nos documents XML.

Exemple Voici un exemple simple d’utilisation de cette API pour la création d’un
document XML :
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package base;

import org.jdom. x;

import org.jdom.output.XMLOutputter;
import org.jdom.output.Format;

public class Essai

{

public static void main(String [] args)

{

Element racine = new Element("Personne");
Document document = new Document (racine );
Element nom = new Element("Nom");
nom. setText ("Baldé");
Element prenom = new Element ("Prenom");
prenom . set Text ("Abdourahamane" );
racine .addContent (nom ) ;
racine .addContent (prenom );

try

{

XMLOutputter affiche = new XMLOutputter(Format.getPrettyFormat ());
affiche.output(document, System.out);

}

catch (java.io.IOException e){}

}

On commence par importer le paquet jdom. Ensuite, nous instantions un objet de type
Element a1’aide du constructeur Element(String) (qui prend le nom de 1’élément en para-
meétre). Aprés avoir créé la racine de notre document (Personne), un objet Document est
instancié avec 1’élément Personne passé comme argument. Ensuite, il suffit de rattacher
a l’élément Personne d’autres éléments le définissant. Ainsi, nous définissons deux nou-
veaux éléments Nom et Prenom auxquels nous affectons des valeurs & travers la méthode
setText(). Il ne reste alors plus qu’a visualiser le document final sur I’écran ou de I’envoyer
vers un fichier. C’est la classe XML OQutputter qui permet de faire ce type de traitement.

A travers cet exemple, nous voyons la simplicité de la mise en place de cette API
par rapport & DOM. En effet la création d’un nceud ne nécessite pas le recours a 1'objet
Document. Nous voyons ainsi que la création d’un fichier XML est trés simple. 11 suffit
de construire chaque élément puis de les ajouter les uns aux autres de maniére logique.
Pour faire des transformations, il suffit d’utiliser par exemple ’API JAXP (Java API for
XML Processing)® qui facilite les transformations XSLT (cf. section 7.5) sur un document
JDOM. Voici le résultat de cette création :

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<Personne>
<Nom>Baldé</Nom>
<Prenom>Abdourahamane</Prenom>

</Personne>

5Cette API permet d’analyser et de transformer des documents XML en implémentant SAX, DOM
et XSLT.
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7.7 Synthése du Chapitre 7

Dans ce chapitre, nous avons commencé par expliquer les différents modéles d’architec-
ture logicielle existants (cf. section 7.1). Nous avons expliqué les raisons pour lesquelles
le modele MVC (Modéle-Vue-Contréleur) correspondait mieux & nos attentes dans ce
travail. Ensuite, nous avons présenté une spécification de notre modeéle d’architecture. A
travers cette spécification, nous avons tenu & expliquer la place des métadonnées dans
notre approche ainsi que 1'utilisation des technologies telles que XQUERY, XSLT, JDOM
ou SAXON.

Le principal objectif de ce chapitre était de valider le métamodéle explicité au Cha-
pitre 6. En effet, & travers ’architecture développée dans ce chapitre, nous expliquons
la maniére avec laquelle se déroule notre chaine de traitement. Tout commence par la
production d’un fichier de métadonnées contenant les informations sur lesquelles seront
appliqués nos scénarios d’interprétation. Ces scénarios d’'interprétation sont traduits dans
le langage de requétes XQUERY. Le résultat de ces scénarios sont donnés sous la forme
de fichiers XML transformés & ’aide du langage de transformation XSLT pour produire
des documents HTML.
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Chapitre 8

Ontologie de la classification

Introduction

L’ontologie d’'un domaine est censée expliciter les concepts qui existent dans le monde
du discours ainsi que leurs relations. En ce sens, une ontologie ne retiendra du domaine &
modéliser qu'un nombre fini de relations entre les objets de ce domaine. Ce qui implique
la définition de 1’objectif pour lequel 'ontologie est censée répondre. Dans le cadre de
nos travaux, notre ontologie a pour objectif d’aider & l'interprétation automatique des
résultats de classification. Ainsi, nous ne retiendrons comme concepts et relations de
notre ontologie que ceux qui pourraient nous aider i atteindre cet objectif. Ce chapitre,
consacré & la description et & 1'utilisation de notre ontologie, se décompose de la maniére

suivante :

e la section 8.1 présente les raisons pour lesquelles nous pourrons étre amenés a

utiliser une ontologie ;
e la section 8.2 présente les objectifs de notre ontologie;

e la section 8.3 est relative au processus de conception et de création de 1'ontologie
dédiée au domaine de la classification automatique. Dans cette section, nous abor-
dons les outils utilisés pour développer notre ontologie. Dans cette méme section,
nous présentons les principes sur lesquels nous nous sommes appuyés dans le déve-
loppement de notre ontologie. Cette section aborde aussi I’ensemble des concepts,

des propriétés et des axiomes utilisés dans notre ontologie ;

e la section 8.4 aborde les notions de ’API Jena qui nous permet de manipuler
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les éléments de notre ontologie ainsi que la modélisation et l'implémentation des

concepts de notre ontologie;

e la section 8.5 donne quelques pistes de réflexion sur les choix a faire au moment de

I’évaluation d’une ontologie.

Mais avant, nous apportons des éléments de comparaison entre les concepts de systémes

4 base de connaissances et ontologie.
Différences entre systémes & base de connaissances et ontologies

Ce paragraphe est I'occasion pour nous de faire le point sur la différence qu’il y a entre
un systéme & base de connaissances et une ontologie. Ces différences ont été avancées par
R. Mi1zoGucHI. Pour lui, les ontologies fournissent une spécification des connaissances
et des modéles dans le systéme, tandis que les bases de connaissances conventionnelles
sont utilisées pour la résolution de problémes. Le réle d’une ontologie envers une base de
connaissances est de donner des définitions des concepts utilisés dans la représentation
des connaissances. De plus, les ontologies permettent de spécifier les contraintes entre les
concepts, afin de rendre la base de connaissances plus consistante et transparente. En effet,
ces deux propriétés sont nécessaires pour pouvoir partager et réutiliser la connaissance,

elles représentent le cceur des systémes d’intelligence artificielle.
8.1 Contextes d’utilisation d’ontologie

D’une maniére générale, un des aspects les plus recherchés lors de l'utilisation d’une
ontologie est de permettre le partage de 'information entre différentes sources ou entités.
Pour que cette utilisation soit effective, il peut étre nécessaire d’opérationnaliser 1’onto-
logie en lui dotant d’un certain nombre d’axiomes. Selon le type de langage utilisé pour
écrire une ontologie, nous avons un pouvoir d’expressivité plus ou moins important. Ainsi,
une ontologie écrite dans un langage basé sur la logique de description a un grand pouvoir
d’expressivité sémantique. Et comme nous 'expliquons dans la section 4.1.3, pour qu’une
ontologie soit opérationnelle, elle doit étre porteuse d’'une sémantique formelle. Grace a

cette sémantique, l'ontologie permettra d’effectuer certains raisonnements :

e l'appartenance a une classe : si « est instance d’une classe C, et C est sous-classe

de D, alors x est une instance de D.

e I’équivalence de classes : si la classe A est équivalente & la classe B, et que la classe

B est équivalente & la classe C, alors la classe A est équivalente a la classe C.

e la consistance : supposons que x est une instance de la classe A, et supposons
également que :
— A est une sous-classe de BN C
— A est une sous-classe de D

— B et D sont disjointes.

150



Chapitre 8. Ontologie de la classification

Utiliser ce type de raisonnement peut, par exemple, nous montrer qu’il existe une
inconsistance puisque A devrait étre vide, alors qu’il posséde une instance x. Grace
A cette propriété, nous pouvons nous apercevoir qu’une ontologie est inconsistante

par exemple.

e la classification : si certaines propriétés ont été déclarées comme suffisantes pour
les membres d’une classe A, et si un individu x satisfait ces conditions, alors x est

instance de A.

Nous voyons, a travers les propriétés évoquées précédemment que 1'utilisation d’une
ontologie peut aider & ajouter de la sémantique sur des concepts d’'un domaine et de définir
des contraintes fortes pour un domaine et un objectif donnés. Comme dans la plupart
des ontologies, ces systémes de raisonnements structurels sont trés souvent utilisés et &
juste titre d’ailleurs. Dans le cadre de nos travaux, nous nous attachons & utiliser d’autres
raisonnements basés sur 'objectif de notre ontologie. Ainsi, nous avons, entre autres, les

axiomes suivants :

e Une DiscriminantVariable (c’est-a-dire variable discriminante) est une variable
pour lequel le critére (Criterion) a une valeur supérieure & un certain seuil (thre-

shold) ;

e Une variable discriminante pour une classe est une variable pour laquelle le critére
(Criterion) est supérieur & un certain seuil (threshold) fixé pour le Criterion de la

classe considérée;

e Une classe est homogéne si les dissimilarités entre les individus de cette classe sont

faibles et leurs similarités fortes.

Nous pouvons avoir autant d’axiomes que I’autorise une meilleure description du domaine

de l'interprétation des résultats de classification.
8.2 Objectifs de notre ontologie

Dans cette section, nous rappelons le contexte général qui pousse a développer ’on-
tologie d’un domaine. Ainsi, selon NOY, on développe une ontologie pour les objectifs

suivants [Noy and McGuinness, 2001] :

e partager la compréhension commune de la structure de I'information entre les per-

sonnes ou les fabricants de logiciels ;
e permettre la réutilisation du savoir sur un domaine;
e expliciter ce qui est considéré comme implicite sur un domaine;

o distinguer les connaissances sur un domaine avec les traitements mis en ceuvre pour

les rendre opérationnelles;

e analyser la connaissance sur un domaine.

151



Partie 111

Partager la compréhension commune de la structure de l'information entre les personnes
ou les fabricants de logiciels est une des raisons les plus courantes qui conduit & déve-
lopper des ontologies [Musen, 1992], [Gruber, 1993|. Pour appuyer leurs propos, ils ont
pris ’exemple d’un ensemble de sites Web contenant de 'information médicale ou four-
nissant des services de e-commerce en médecine. Si ces sites partagent et publient tous la
méme ontologie, qui est & la base des termes qu’ils utilisent, alors les agents informatiques
peuvent extraire et agréger l'information de ces différents sites. Les agents peuvent uti-
liser cette information agrégée pour pouvoir répondre aux interrogations des utilisateurs

ou comme données d’entrée pour d’autres applications.

Permettre la réutilisation du savoir sur un domaine semble aussi étre un autre objectif
sur 1'utilisation d’ontologie. En effet, une fois qu’une ontologie sur un domaine est créée,
alors celle-ci est réutilisée par tous les membres de la communauté du domaine. De plus,
la description partielle d’'un domaine, suivant les objectifs, peut aider a la création d’une
ontologie générale du domaine en question. De méme, une ontologie générale peut étre
spécifiée pour un domaine d’intérét particulier. C’est ce que nous faisons dans le cadre de
cette these en nous appuyant sur 'ontologie du domaine de la fouille de données orientée
pour les Grids (cf. [Cannataro and Comito, 2003])

Rendre explicites les postulats d’un domaine sous-jacents 4 une implémentation est un
objectif intéressant car cette explicitation rend possible la modification en cas d’évolution
du savoir sur le domaine. En effet, par nature, les postulats implicites sur un domaine
codés dans un langage de programmation deviennent difficiles & deviner, & comprendre
mais aussi & modifier. Cette explicitation permettra ainsi d’aider les nouveaux utilisateurs

4 apprendre la signification des termes du domaine.

Distinguer les connaissances sur un domaine avec les traitements mis en cuvre pour
les rendre opérationnelles est une autre finalité d’une ontologie. En effet, nous pouvons
décrire la tache de configuration d’un produit & partir de ses constituants, en respectant
les spécifications requises et implémenter un programme qui réalisera cette configuration
indépendamment des produits et de leurs composants [McGuinness and Wright, 1998|.
On peut alors développer une ontologie des parties composantes et des caractéristiques
d’un PC et appliquer ’algorithme pour configurer des PC sur mesure. On peut aussi
utiliser le méme algorithme pour configurer des ascenseurs si cet algorithme est alimenté

par une ontologie des parties composantes des ascenseurs [Rothenfluh et al., 1996].

Analyser le savoir sur un domaine est possible dés que la spécification des termes
du domaine est faite. L’analyse formelle des termes est extrémement précieuse aussi
bien quand on veut réutiliser les ontologies existantes que quand on veut les étendre
[McGuinness et al., 2000].
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Dans nos travaux, l’objectif principal de notre ontologie est de définir une base de
connaissances exploitable par notre application et qui permette d’aider & 'interprétation.
Mais cet objectif ne se limite pas seulement & clarifier les concepts utilisés dans le domaine
de la classification ; car dans ce cas de figure 1'utilisation d’un vocabulaire contrélé aurait
été une formalisation suffisante. Il s’agit, pour nous, de définir les différents concepts,
propriétés et axiomes pouvant aider & formaliser le domaine de la classification. Cette
formalisation est I’'une des conditions pouvant permettre la définition des liens séman-
tiques entre les concepts du domaine de la classification. Concrétement, les axiomes définis
sur cette ontologie doivent permettre, par exemple, le classement de nouveaux critéres
d’interprétation et ce, en se basant uniquement sur la description faite par I'utilisateur
sur le critére qu’il désire utiliser. De plus, notre ontologie doit étre capable de vérifier si
un critére donné peut étre utilisé de maniére pertinente dans la description des résultats

obtenus.
8.3 Processus de création de ’ontologie

Dans la section 4.1.3, nous avons expliqué que la mise en place d’une ontologie se
déroule en trois étapes principales. Sa conception passe par une premiére étape d’abs-
traction. Il s’agit de déterminer quelles sont les connaissances & représenter ainsi que le
degré de précision et/ou de granularité. La seconde étape consiste a déterminer le forma-
lisme de représentation & adopter pour représenter les connaissances découvertes. D’une
maniére générale, dans le processus de construction d’une ontologie un certain nombre
de questions méritent réflexion. Ainsi, il convient de déterminer s’il vaut mieux partir de
rien ou partir d’une ontologie existante ou encore partir d’un corpus. Ensuite s’en suivent
d’autres questions relatives au degré d’automatisation a adopter dans le processus de
construction (manuel, semi-automatique ou automatique), a 'intégration (s’il y a lieu)
d’ontologies existantes, ainsi de suite. Ces types d’interrogation sont ceux auxquels est
confronté un concepteur d’ontologie. Il s’agit pour lui d’y apporter des réponses afin de
« baliser son chemin ».

Par ailleurs, comme nous le soulignons dans la section 4.1.4, il existe plusieurs mé-
thodes et outils de construction d’ontologie. Ces méthodes et outils sont utilisés suivant
les contraintes au moment du développement de l’ontologie d’une part, et suivant les
objectifs fixés d’autre part. Dans le cadre de nos travauz, compte tenu de ’absence d’un
point de départ, nous avons construit notre ontologie manuellement & partir des informa-
tions tirées de la littérature et a travers les échanges avec les experts du domaine de la
classification. Ce qui est en soi une tache longue et fastidieuse. En effet, une fois que les
concepts de base sont définis, il s’agit ensuite de définir leurs propriétés. En considérant
le domaine de la classification et dans l'objectif d’aider & l'interprétation des résultats
de méthodes de classification, nous avons défini les concepts et les propriétés de notre

ontologie, respectivement dans les sections 8.3.2 et 8.3.3.
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Quant a l’outil utilisé pour la création de cette ontologie, nous avons utilisé Protégé-
2000 qui a, entre autres, la particularité de maintenir un espace de nommage unique pour
tous ces cadres. Mais il faut savoir que c’est un outil qui est sensible a la casse, ainsi Cri-
tére et critére sont deux classes différentes. L’ontologie générée par ’outil PROTEGE2000
est codée dans des fichiers RDF ou OWL compréhensibles par la machine (cf. & ’an-
nexe C pour le fichier de description de notre ontologie en OWL). Nous expliquons dans
cette section ce processus de création d’ontologie. Dans ce sens, nous apportons quelques
remarques sur 'outil PROTEGE2000. PROTEGE2000 est un systéme qui décrit les on-
tologies de maniére déclarative en utilisant la notion de frame (cf. figure 8.1). En effet,
PROTEGE2000 permet aux utilisateurs d’indiquer de maniére explicite & quelle classe
appartiennent les individus qu’ils créent. Aussi, il convient de rappeler que la création
d’une ontologie ne se limite pas simplement & la création des classes et des relations
entre elles, mais il s’agit aussi de mettre en ceuvre des axiomes. D’ailleurs la création
d’une classe, en programmation objet, suppose que le programmeur réalise les décisions
conceptuelles en s’appuyant sur les propriétés opérationnelles de la classe tandis qu’un

concepteur d’ontologie le fait en s’appuyant sur les propriétés structurelles de la classe.
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Pour résumer, il convient de rappeler que développer une ontologie s’effectue de la

maniére suivante :
e définir les classes dans ’ontologie ;

e arranger les classes en une hiérarchie taxinomique (sous-classe, super-classe) ou

autre;

définir les attributs et décrire les valeurs autorisées pour ces attributs;

définir les axiomes de 1’ontologie : ces axiomes doivent tenir compte de 1’objectif

poursuivi ;
e renseigner les valeurs pour les attributs des instances.

C’est ce que nous tachons d’expliquer dans les sections relatives & la définition de nos
concepts, relations et axiomes. En définitive, développer une ontologie s’apparente a défi-
nir un ensemble d’informations et leur structure pour qu’elles soient utilisées par d’autres

applications.
8.3.1 Stratégies de développement d’ontologie

D’une maniére générale, la méthodologie de développement d’une ontologie est simi-
laire, au niveau supérieur, & celle d’une hiérarchie orientée-objet. En effet, I’ontologie se
concentre sur les aspects déclaratifs. Ce qui signifie que les descriptions sont faites de
facon déclarative dans la plupart des cas afin d’assurer les caractéres formels et explicites
de 'ontologie. Néanmoins, il existe différentes approches pour la mise en ceuvre des hié-
rarchies de classe. C’est ce qu’explique USCHOLD dans [Uschold and Griininger, 1996].

Ainsi nous pouvons avoir :

o la stratégie de développement de haut en bas ou top-down qui consiste & commencer
par définir les concepts les plus généraux du domaine et ensuite les spécialiser au

fur et & mesure de la construction de ’ontologie;

e la stratégie de développement de bas en haut ou bottom-up qui consiste & com-
mencer par définir les classes les plus spécifiques puis de regrouper ces classes en
concepts plus généraux;

o la stratégie mirte qui consiste & combiner ces deux approches; ainsi on commence
par définir les concepts les plus saillants puis, ces derniers sont généralisés ou spé-

cialisés selon les cas.

Dans le cadre de nos travaux, nous optons pour une stratégie mizte. En effet, compte tenu
des difficultés auxquelles nous avons été confrontés, il semblait préférable de partir par
des concepts connus et admis par tous et puis d’essayer de voir si ces concepts étaient &
généraliser ou a spécialiser. Notons que, pour des questions pratiques, nous avons supposé
que notre ontologie n’évolue pas. Dans la section suivante, nous définissons ces concepts
avant d’aborder dans les sections suivantes les propriétés et les axiomes utilisés pour

rendre notre ontologie opérationnelle.
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8.3.2 Eléments de notre ontologie

A. GOMEZ-PEREZ rappelle, dans [Gomez-Pérez, 1999], les informations & définir pour

la construction d’une ontologie. Il s’agit des notions de :

e (oncepts : connus aussi sous le nom de termes ou de classes, ils correspondent aux
abstractions pertinentes d’un segment de la réalité, retenues en fonction des objec-
tifs fixés et de l’application envisagée pour 'ontologie. Selon [Gomez-Pérez, 1999],
ces concepts peuvent étre classifiés suivant plusieurs dimensions : niveau d’abstrac-
tion, l’atomicité et le niveau de réalité. A ce niveau, il convient de remarquer qu’un
Concept est indépendant de la facon dont on le nomme. En effet, nombreux sont
ceux qui passent un temps énorme dans les problémes terminologiques quand ils
développent une ontologie. Il semble donc nécessaire de faire la distinction entre

une question terminologique et une question ontologique.

e Relations : ce sont des notions qui traduisent les associations (pertinentes) existant
entre les concepts présents dans le segment analysé du domaine d’études. Ces rela-
tions incluent les associations suivantes : généralisation, spécialisation, agrégation

ou composition.

e Fonctions : il s’agit des cas particuliers de relations, dans lesquelles un élément de
la relation, le n™ (extrant) est défini en fonction des n — 1 éléments précédents

(intrants).

e Aziomes : ils constituent des assertions, acceptées comme vraies, a propos des

abstractions du domaine traduites par ’ontologie.

e Instances : ce sont des concepts qui représentent la définition de l’extension de
Pontologie ; ces objets véhiculent les connaissances (statiques, factuelles) a propos

du domaine analysé.

Comme nous ’expliquons dans la section 8.1, il faut savoir que I’une des raisons pour uti-
liser une ontologie dans un systéme d’information s’explique par le besoin (ou le désir) de
partager des connaissances avec le minimum d’ambiguité. Ainsi, ’ontologie peut étre vue
comme une composante apportant une dimension sémantique aux systémes d’information

qui leur faisait jusqu’a présent défaut.

Principes de développement d’ontologie

L’objectif de ce paragraphe est de rappeler les principes théoriques sur lesquels nous
nous basons pour la conception de notre ontologie. Ces principes sont ceux énoncés par
N. Novy dans [Noy and McGuinness, 2001] :

e il n'y a pas qu’'une seule facon correcte pour modéliser un domaine, il y a tou-
jours des alternatives viables. La meilleure solution dépend presque toujours de

I’application a mettre en place et des évolutions qu’il faut anticiper;

e le développement d’une ontologie est nécessairement un processus itératif;
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e les concepts dans une ontologie doivent étre trés proches des objets (physiques ou
logiques) et des relations du domaine & modéliser. La plupart du temps, il s’agit des
noms (concepts) ou verbes (relations) dans des phrases qui décrivent le domaine

considéré.

Ainsi, & travers ces principes, il a fallu considérer les concepts les plus adaptés a la tache
que nous nous sommes fixés. Par ailleurs, NOY rappelle qu’une ontologie est un modéle
du monde réel et que les concepts de 'ontologie doivent pouvoir refléter cette réalité.
Téache a laquelle nous nous sommes attelés lors du développement de notre ontologie. Le

paragraphe suivant explicite les concepts de notre ontologie.

Spécification de nos concepts

Dans ce paragraphe, nous spécifions ’ensemble des concepts de notre ontologie. Com-
mengons par les deux concepts les plus généraux de notre ontologie. Il s’agit des concepts
DomainConcept et ECD Concept :

e DomainConcept représente 1’ensemble des concepts éventuels du domaine ana-
lysé. L’avantage de ce concept est de permettre, & ’avenir, la prise en charge d’'une
ontologie du domaine analysé afin de faciliter une meilleure interprétation séman-
tique des classes obtenues. Ce point de vue n’est pas abordé dans le cadre de cette
thése mais il n’en constitue pas moins une piste de réflexion trés intéressante dans le
cadre de I’aide & l'interprétation automatique des résultats des méthodes de fouille

de données.

e FECDConcept représente 'ensemble des concepts que nous utilisons dans le cadre
de ce travail. C’est donc le concept de base auquel se rattache tous les autres
concepts.

La figure 8.1 donne une vue d’une partie de notre ontologie développée dans 1’outil
PROTEGE2000. Les concepts suivants sont ceux qui se situent au 2™ niveau de notre
ontologie; il s’agit des concepts suivants : DataMiningConcept et ResultInterpretingCon-
cept. Comme leur nom l'indique, ces concepts décrivent, selon notre point de vue, les

méthodes de fouille de données.

e DataMiningConcept définit I’ensemble des concepts qui semblent nécessaires
dans le processus d’aide & l'interprétation. Encore une fois, le but n’est pas de
décrire tous les concepts du domaine de la fouille de données ou de la classification

automatique mais de créer un cadre pouvant étre enrichi par la suite.

e ResultInterpretingConcept définit des concepts souvent utilisés dans le cadre

de l'interprétation.

S’en suivent les concepts spécifiés a partir de ceux définis précédemment. Ainsi, au niveau

du DataMiningConcept, nous avons les concepts suivants :
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o Individual qui est relatif a la description des individus (appelés aussi objets) en
entrée des méthodes de fouille de données. A travers ce concept, nous pouvons avoir

accés a 'aze d’interprétation « Individu ».

e Input qui exprime les connaissances & conserver sur les entrées des méthodes.
Dans ce contexte, cette ontologie pourrait aider & répondre aux questions du type :
quel est Uoutil adapté a tels types de données. Dans notre travail, ce concept va
servir & la description de I’historique sur les données traitées en permettant par
exemple de retrouver les métadonnées issues des bases de données. Ce concept,
pour mieux refléter notre point de vue, a fait I’objet d’une certaine spécialisation.
Ce qui a donné les concepts suivants : Active Variable, Predictive Variable,
SupplementaryVariable, DataTable, MetadataTable, VariableType.

o QutputStructure qui est relatif & la description des sorties des méthodes. Ce
concept permet de conserver I'information sur les structures proposées par les mé-

thodes de classification.

e VariableType qui définit les valeurs possibles pour les types de variables. Le role
de ce concept est de définir des contraintes relatives au typage des variables.

e VariableRole qui permet de définir les roles que peuvent avoir les variables lors
d’une interprétation. Compte tenu de l'intérét porté & ce concept, nous spécifions
en définissant trois nouveaux concepts qui sont : Active Variable, Predictive Va-
riable et SupplementaryVariable qui comme, leur nom le laisse supposer, sont
relatifs aux caractérisations des variables suivant leurs roéles lors du processus de

classification.

e Method qui explique ce qu’est une méthode de fouille de données. Il s’agit, a
partir de la spécification de ce concept, de pouvoir classer automatiquement de
nouvelles méthodes de fouille de données & partir de leur description. Ce concept
étant trés générique, nous avons décidé de le spécifier en définissant deux nouveaux
concepts : SupervisedMethod et UnSupervisedMethod qui sont plus proches
de la réalité de nos travaux. Aussi, pour le concept UnSupervisedMethod, nous
définissons le concept Clustering qui, pour nous, n’est pas une instance mais
bien un concept. Nous considérons, & ce niveau, comme instance les algorithmes

développés dans le cadre des méthodes de clustering.
e Parameter qui est relatif a la description des paramétres des méthodes.

e Measure qui concerne les mesures utilisées lors du processus de traitement. En
effet, nous savons que le choix d’'une mesure peut avoir un impact sur les résultats
de certaines méthodes. Donc il semble important de pouvoir intégrer cet aspect
dans notre processus d’interprétation. Ce concept fait 1’objet d’une spécialisation
en deux nouveaux concepts qui répondent & la problématique de nos travaux. Il
s’agit des concepts StmilarityMeasure et DissimilarityMeasure qui décrivent

mieux notre facon de modéliser les mesures de distance entre objets.
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FiG. 8.2 - Représentation de notre ontologie

Enfin, la spécialisation du concept ResultInterpretingConcept nous donne les concepts

suivants :

o Criterion est le concept qui définit ce qu’est un critére d’interprétation ou de
validation. En effet, comme nous ’expliquons au Chapitre 6, il existe divers cri-
téres d’interprétation et/ou de validation mais ceux-ci peuvent étre classés en trois
grandes catégories. Ce qui a conduit a la création de nouveaux concepts plus spéci-

fiques qui sont : ExternalCriterion, InternalCriterion, RelativeCriterion.

e Threshold indique le concept exprimant 'interprétation d’un résultat de classi-
fication & travers la coupure par rapport a un seuil défini par 'utilisateur ou par

I’outil de classification.

e DiscriminantVariable est le concept définissant la notion de wvariable discrimi-

nante.

e Qutlier exprime la notion d’objets ayant une caractéristique trés différente des

autres membres de la classe.
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Une vue d’ensemble de ces concepts est donnée, a travers le plug-in OWLViz disponible
dans PROTEGE2000, dans la figure 8.2.

8.3.3 Propriétés de notre ontologie

Les propriétés, appelées aussi rdles ou attributs dans certains travaux, décrivent les
caractéristiques des Concepts ainsi que les liens qui peuvent les unir. Dans nos travaux,
nous définissons ’ensemble des propriétés utilisées pour décrire les concepts définis dans
la section précédente. Par ailleurs, il est important de rappeler que nous n’abordons pas
les propriétés intrinséques de nos concepts, ’objectif est de se limiter uniquement aux
relations entre les concepts. Car il existe dans le langage OWL, d’autres catégories de
propriétés : les propriétés d’objets liant des individus & d’autres individus et les propriétés
de types de données liant des individus & des valeurs de données. Dans notre ontologie
développée sous PROTEGE2000, nous avons utilisé les notions de ObjectProperty et de

DatatypeProperty pour décrire 'ensemble des propriétés de notre ontologie.

e Describe : cette propriété exprime la relation entre les concepts Parameter et
Method. En effet, chaque concept Parameter décrit un concept Method. Il s’agit
d’ailleurs d’une relation inverse de la relation isDescribedBy.

e isDescribedBy : comme expliqué précédemment, cette relation est I'inverse de la

relation Describe.

e hasType : cette propriété explique le fait que pour chaque concept VariableRole,

il existe un type prenant ses valeurs & travers le concept Variable Type.

e hasCriteria : i travers cette propriété, on exprime le fait que les concepts Varia-
bleRole et Criterion sont liés. Ainsi, le concept VariableRole est décrit par un ou

plusieurs critéres.

e hasGlobalCriteria : exprime les relations entre les concepts Method et External-
Criterion. En effet, les méthodes de fouille de données contiennent généralement
des critéres externes permettant de décrire leurs résultats. Il s’agit par exemple de

la description des résultats issus du logiciel WEKA & travers le critére du f-mesure.

e hasResult : exprime le fait que les méthodes de fouille de données produisent une
ou plusieurs structures différentes. Cette propriété fait le lien entre les concepts
Method et OutputStructure.

Néanmoins, voici un exemple écrit en OWL, exprimant le fait que les classes Criterion,

Method, Parameter et VariableRole partagent la méme propriété Name.
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<owl:DatatypeProperty rdf:ID="Name'">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#Name"/>
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:union0f rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
<owl:Class rdf:about="#Method"/>
<owl:Class rdf:about="#Parameter"/>
<owl:Class rdf:about="#VariableRole"/>
</owl:union0f>
</owl:Class>
</rdfs:domain>
</owl:DatatypeProperty>

8.3.4 Axiomes de notre ontologie

Avant d’expliquer les axiomes utilisés dans nos travaux, il convient de rappeler un as-
pect important dans la réalisation de notre ontologie. En effet, comme nous I’expliquons
dans la section 8.2, 'objectif de cette ontologie n’est pas d’expliciter tous les concepts,
axiomes et propriétés susceptibles d’étre rencontrés dans le cadre d’une ontologie répon-
dant & des besoins importants. Il s’agit pour nous, & travers quelques essais, de montrer
I'intérét d’utiliser une ontologie pour améliorer ’automatisation de l'aide & l'interpréta-
tion des résultats issus de méthodes de classification.

Voici une portion de notre ontologie, écrite en OWL, qui montre les axiomes de type
owl : disjointWith. En effet, chaque déclaration de ce type exprime le fait que les deux
descriptions de classe concernées n’ont aucun individu en commun. Un autre axiome
utilisé dans cette ontologie est rdfs : subClassOf. Dans les deux cas, ce type de déclaration

exprime une définition partielle de ce qu’est une classe (ou concept) : elles imposent une
condition nécessaire mais non suffisante sur la classe.

<owl:Ontology rdf:about=""/>
<owl:Class rdf:ID="SupervisedMethod">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="Method"/>
</rdfs:subClass0f>
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:ID="UnSupervisedMethod"/>
</owl:disjointWith>
</owl:Class>

Dans cet exemple, nous voyons que les classes SupervisedMethod et UnSupervisedMethod
sont des sous-classes de Method mais sont disjointes entre elles. Ce qui signifie qu’il ne
peut y avoir deux instances identiques provenant de ces deux classes. L’exemple suivant
exprime un autre axiome sur les valeurs que peut prendre la classe Variable Type. De plus,

cette classe est une sous-classe des classes Input et DataMiningConcept.
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<owl:Class rdf:about="#VariableType">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class>
<owl:one0f rdf:parseType="Collection">
<VariableType rdf:ID="Binaire'/>
<VariableType rdf:ID="Categorique"/>
<VariableType rdf:ID="Interval"/>

</owl:one0f>

</owl:Class>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:subClass0f>

<owl:Class rdf:about="#Input"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:subClass0f>

<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept"/>
</rdfs:subClass0f>

</owl:Class>

En clair, les axiomes expriment des contraintes sur les propriétés, les classes ou les ins-
tances. Par exemple, un axiome de propriété peut définir simplement 1’existence d’une
propriété (forme minimale d’un axiome de propriété). D’autres types d’axiomes existent,
il s’agit des axiomes liés au domaine de ’ontologie. Nous donnons des exemples dans la
section 8.1. En effet, grace a ce type d’axiomes, les raisonnements sur la base de connais-
sances que représente 1’ontologie deviennent plus faciles. Nous verrons d’ailleurs dans le
paragraphe suivant la différence entre les ontologies et les systémes & base de connais-

sances.
8.4 Utilisation de I’API Jena

Jena est une API qui permet de gérer des ontologies écrites dans les langages RDF-
Schema, DAML~+QIL ou OWL et de faire des raisonnements en utilisant les connaissances
de l'ontologie. Dans Jena, une ontologie est un Model. Et plus particuliérement un Ont-
Model, qui est une spécialisation de Model. Cette classe contient les méthodes spécifiques

aux ontologies :

e création de classe : il existe des méthodes permettant ce type d’action, il s’agit de

la méthode createClass ;

e création de propriété : de méme que la méthode précédente, il existe d’autres mé-

thodes permettant de créer les propriétés pour des objets (ObjectProperty).

Une description plus détaillée se trouve dans [Jena, 2006]. Concrétement Jena est une
bibliothéque de classes Java qui facilite le développement d’applications pour le Web

sémantique qui permet la manipulation de déclarations du type :
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e lecture et écriture RDF/XML;
e stockage en mémoire ou sur disque de connaissances RDF ;
e langage d’interrogation d’'une base RDF;

e gestion d’ontologies écrites en OWL par exemple.

Nous pouvons, & partir des méthodes des éléments OntClass et ObjectProperty obtenus &
travers les méthodes correspondantes de ’API : createClass et ObjectProperty, faire des
traitements du type : quels sont les concepts qui ont la propriété p ? Le but est de pouvoir

inférer de nouvelles connaissances a partir de la description de notre ontologie.
Modélisation de notre ontologie en utilisant des patrons de conception

Pour utiliser notre ontologie dans cette approche, nous avons modélisé les différents
concepts, propriétés et axiomes de notre ontologie en utilisant des patrons de conception
connus en ingénierie des connaissances. Nous présentons le design pattern Stratégie (cf.
annexe A pour l’ensemble des design patterns) qui a servi & modéliser les concepts de
notre ontologie relatifs & la recherche de wvariables discriminantes par exemple. Il s’agit
de montrer d’'une part l'intérét de leur utilisation et d’autre part l'utilisation de notre
ontologie dans notre modéle d’interprétation. Le pattern Stratégie permet de déléguer
a d’autres classes ou interfaces 'implémentation des algorithmes. En effet, ce pattern est
utilisé lorsqu’il existe plusieurs fagons d’implémenter un algorithme et que le choix de
cet algorithme doit se faire au moment de l'exécution. L’idée est de rendre des objets
interchangeables grace au polymorphisme. La seule contrainte est que ces objets doivent
implémenter la méme interface. Dans notre cas, ce pattern va nous permettre de définir
et d’ajouter de nouveaux scénarios d’interprétation basés sur le calcul des valeurs d'un
certain nombre de critéres d’interprétation. Comme nous ne pouvons connaitre & ’avance
tous les scénarios d’interprétation & utiliser, cette conception utilisant le pattern Straté-
gie semble la mieux adaptée (cf. figure 8.3). L'utilisation de ce pattern de conception est
réalisée par exemple pour la définition de scénarios d’interprétation (’interface Scenario-
Discriminant va jouer le role de ce patron de conception). Ainsi, pour ajouter un nouveau
scénario qui vient d’étre défini dans ’ontologie, il suffit de spécialiser ’interface Scena-
rioDiscriminant et d’utiliser ce nouveau scénario dans la classe RésultatClassification. Et
comme, dans ce contexte, c’est la composition que nous utilisons au lieu de I’héritage,
nous n’avons pas de probléme lié, entre autres, & la duplication de codes et & la difficulté
de maintenance. Par ailleurs, il convient de rappeler qu’il existe des travaux visant a
mettre en place des patrons de conception ontologiques qui permettent une modélisation
cohérente et efficace des différentes tiches communes utilisées et partagées par la majo-
rité des ontologies (cf. aux travaux de [Blomqvist, 2005|, [Blomqvist and Sandkuhl, 2005]

pour plus de renseignements).
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— simparts.
| |
: wirterfaces
| ! 9 SceénarioDiscriminant
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| | |
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| sinterfaces winterfaces
73 RésultatClassification @ ComportementDiscriminant & ComportementDiscriminantClasse
@ Caloul): dauble @ Caloull): double

Fi1a. 8.8 - Utilisation du pattern Stratégie

8.5 Evaluation d’ontologie

L’objectif de cette section est d’expliquer qu’il ne suffit pas simplement de concevoir
et d’opérationnaliser une ontologie mais il faudrait aussi et surtout 1’évaluer pour s’aper-
cevoir si I’ontologie satisfait ou non les objectifs de départ. Et pour évaluer une ontologie,
il existe plusieurs stratégies connues a ce jour (pour plus de détails cf. [Brank et al., 2005,
Hartmann et al., 2005]). L’'une de ces méthodes est de faire une évaluation en se basant
sur les connaissances d’'un expert du domaine. D’une maniére générale, pour évaluer une
ontologie, les travaux réalisés a ce jour se basent sur un certain nombre de critéres qu'une
ontologie est censée vérifier. Dans la construction d’une ontologie, 'aspect de la valida-
tion de ’ontologie est primordial. En effet, la validation consiste & vérifier la cohérence
de l'ontologie d’un point de vue systéme. Il peut aussi s’agir de I’audit des connaissances
et d’une validation par les experts du domaine ou d’une validation par les utilisateurs
[Griininger and Fox, 1995], [Gomez-Pérez, 1999|, [Gomez-Pérez et al., 2003].

8.6 Synthése du Chapitre 8

Dans ce chapitre, nous avons abordé les notions liées a la spécification de notre on-
tologie dans le cadre de 'aide a l'interprétation de résultats. A ce niveau, il convient
de rappeler qu’une ontologie facilite la représentation des connaissances déclaratives, ce
qui permet au systéme de modifier son comportement en modifiant la connaissance qu’il
posséde. Ces connaissances permettent au systéme d’expliquer son comportement. Dans
ce chapitre, il s’agissait pour nous d’expliquer de quelles maniéres nous pouvons utiliser
I'ontologie du domaine de la classification & des fins d’aide & I'interprétation automatique

des résultats de méthodes de classification.
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Applications de notre approche

Introduction

Comme nous ’expliquons depuis les chapitres précédents, les éléments de métadonnées
extraits lors du processus de classification doivent aider a interpréter convenablement les
résultats des méthodes de classification. Ces éléments sont de deux types : les métadonnées
correspondant aux informations fournies par l'utilisateur qui a effectué la classification
et celles qui sont associées aux données et aux résultats de cette classification. Voici des
exemples de métadonnées correspondant au 1" type : le nombre de classes souhaitées, le
nombre d’exécutions mazximum, les informations sur [’auteur, la description de la méthode
de classification, la distance utilisée, l'unité de mesure utilisée pour certaines valeurs de
données, etc. Les métadonnées liées aux données et aux résultats sont par exemple :
les paramétres de la méthode de classification, le nombre d’individus dans une classe,
la source des données originales, la description des variables, l'usage de chaque variable
(active, prédictive, etc.), les valeurs des critéres d’hétérogénéité et/ou d’isolation pour
chaque classe, la contribution de chaque variable dans la construction des classes de la

partition, etc.
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L’objectif de ce chapitre est d’expliquer le fonctionnement de notre application. Pour ce
faire, nous choisissons de prendre deux jeux de données (les Iris et les données météorolo-
giques de 60 stations de Chine) sur lesquels nous appliquons l’algorithme de classification
dynamique Sclust [Chavent et al., 2006], la méthode des nuées dynamiques ainsi que deux
méthodes (KMeans et EM) implémentées dans ’outil WEKA. Le but est de montrer nos
contributions en matiére d’interprétation des résultats issus de ces diverses méthodes. Ce

chapitre s’articule autour des sections suivantes :
e la section 9.1 présente le processus de traitement de notre application;

e la section 9.2 présente les critéres d’interprétation que nous utilisons dans le cadre
de cette application pour expliquer l'avantage de notre approche (ces critéres

n’étant évidemment pas exhaustifs) ;
e la section 9.3 présente les différentes fonctions de notre outil d’interprétation;

e la section 9.4 présente le premier scénario d’interprétation que nous implémentons

dans le cadre de cette thése;

e la section 9.5 présente le second scénario d’interprétation que nous utilisons dans

notre outil afin d’aider & l'interprétation des résultats;

e la section 9.6 aborde I'un des avantages de notre approche & savoir la facilité de

modifier et d’ajouter un scénario d’interprétation ;

e la section 9.7 donne les résultats obtenus en utilisant notre approche sur les résultats

issus de divers modules de classification.
9.1 Présentation du processus de traitement de notre approche

Pour aider 'utilisateur & interpréter ses résultats, nous avons expliqué tout le long de
cette thése notre approche. Dans cette section, nous présentons la chaine de traitement
qui permet de mettre en ceuvre notre approche. Ainsi, il existe deux phases distinctes

dans cette chaine de traitement (cf. figure 9.1) :

1. La premziére phase est relative a la création d’un fichier de métadonnées contenant
les critéres généraux qui seront utilisés dans la phase d’interprétation, cette phase
peut étre manuelle, semi-automatique ou automatique. En effet, deux stratégies se
sont imposées & nous lors de la recherche d’une bonne solution pour la création du
fichier de métadonnées : la premiére, de loin la plus improbable, est d’'inclure une
partie de notre code dans celui des algorithmes utilisés pour la classification; la
seconde consistait & récupérer les métadonnées dans le fichier résultat fourni par
Palgorithme de classification (ce qui suppose de notre part la connaissance de la
structure des fichiers résultats de ces algorithmes). C’est cette derniére solution qui
a retenu notre approbation car elle est de loin la plus réaliste, la plus flexible et
la plus facile a mettre en ceuvre. Cependant, il convient de rappeler que ces deux

solutions sont réalisables avec notre approche.
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2. La seconde phase est relative au processus d’interprétation basé sur I'utilisation
du fichier de métadonnées obtenu a 1’étape précédente. Cette phase, réalisée grace a
notre outil, est complétement automatique. Il s’agit, comme nous ’expliquons dans
la section 3.1.4 pour le cadre supervisé, de trouver un moyen de représenter les
critéres généraux qui vont servir & calculer tous les autres critéres généraux interve-
nant dans les divers scénarios d’interprétation. Pour implémenter notre approche,
nous nous sommes limités & 1'utilisation des critéres d’interprétation qui utilisent la

décomposition de I’inertie totale en inertie intra-classe et en inertie interclasse.

i Tablean Outil de fouille de données T meomee
i de données ! | Phase manuelle, :
. Résultats des |! seml-automatique ;
1 Application méthodes | .20 aubomAIE, S
! d’une méthode en format "

! de classification propriétaire_J;

I ;

Sressasssssasssasnastaanantns ssscssbassssnnns sssssnasns

: Outil AIRC

: Fichier XML contenant les :

critéres généraux basés

sur la décomposition d’inertie | :

A e

S . 3 =~ -
e 7| R, s
| Hewaae \dinterprétation 4
----------------------------- E 'h..‘ S Résultats de E
Pinterprétation

.
R R P P e

F1G. 9.1 - Processus de traitement de notre application

9.2 Critéres généraux permettant le calcul des critéres d’interprétation

L’objectif de cette section est d’expliquer les critéres généraux que nous utilisons pour
interpréter les résultats des méthodes de classification. Comme nous ’expliquons dans la
section 3.4, il existe plusieurs approches d’interprétation des résultats d’'une méthode de
classification. Dans le cadre de nos travaux, nous avons fait le choix de nous baser sur
les interprétations utilisant les notions de décomposition d’inertie. Mais rappelons
que notre approche s’applique a tous types de critéres généraux d’interprétation a partir
du moment ou ces critéres peuvent étre utilisés dans notre métamodéle. Nous verrons
d’ailleurs & travers les exemples abordés dans ce chapitre que les résultats fournis par les
méthodes de classification ne correspondent pas forcément aux critéres d’interprétation
que nous avons décidés d’appliquer dans le cadre de cette thése. Il a fallu procéder & un
prétraitement des résultats afin d’obtenir les données souhaitées (il s’agissait des valeurs

des inerties interclasse, intra-classe et totale).
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Comme nous utilisons la décomposition d’inertie pour interpréter nos résultats de
classification en se restreignant aux variables, il faut savoir que la formule de base dans

la décomposition d’inertie dans une partition est [Jambu, 1978] :

T=B+W (9.1)

Ou T est l'inertie totale, W l'inertie intra-classe et B 'inertie interclasse.

Dans les exemples qui vont suivre, nous utilisons deux types d’interprétation : la re-
cherche de variables discriminantes lors d’'un processus de classification et la recherche de
variables discriminantes dans la construction de chaque classe. Rappelons que pour un
résultat de classification & interpréter, nous utilisons notre ontologie de la classifi-
cation afin de proposer a l'utilisateur les différents scénarios possibles pour un résultat

et une méthode de classification donnés.

9.3 Présentation de notre outil : AIRC

[ Interprétation des résultas.., :
Fichier Scénarin Aide

"Définition de Scénarios

Sélection Fichier Métadonnées

i
Sélectionner le fichier... Parcowrir... || Valider Wisualiser

Edition Requétes

Execute

Salection un Scénario d'interprétation;
Pas de reguéte | - ‘

Résultats Requétes

Enregistrer

Fi1G. 9.2 - Présentation de notre outil
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Dans cette section, nous présentons les fonctions principales de notre outil AIRC (Aide

a I'Interprétation des Résultats de Classification). Cet outil est composé de trois parties :
1. la sélection du fichier de métadonnées & interpréter ;
2. Dédition des requétes XQUERY pour la définition des scénarios d’interprétation ;
3. la visualisation des résultats des scénarios d’interprétation (cf. figure 9.2).

La sélection du fichier de métadonnées se fait en cliquant sur le bouton Parcourir.
Pour éviter de sélectionner des fichiers n’ayant pas ’extension Xml, nous avons mis en
place un filtre pour les extensions de ce type. Ce qui permet de ne visualiser que les fichiers
ayant ’extension Xml, ce qui ne signifie pour autant pas que les fichiers sélectionnés
correspondent bien & notre modeéle de fichier de métadonnées. Pour valider le fichier
sélectionné, nous avons construit un parseur qui nous permet de vérifier la validité de

notre fichier. Dans le cas échéant, un message d’erreur est généré.

{7 afichage en HTML du fichier de métadonnée

NUMERO | DENTIFIER I NAME | TYPE | USAGE I COMMENT
1 war 1 | longuenr du_sepiale | String | acthve | O COTATEnt
VARIABLES 2 ar 2 . largenr du_sepale String active . 1o corent
3 war 3 . longuenr du petals Stri.t_'ng actrve . no comrnent
4 war < largenr chu petale Strng actrve o corment | |

NUMERO | IDENTIFIER | NAME | CARDINALITY | COMMENT —
- 1 clasl classe 1 61 no cornent
CLUSTERS
2 clas2 | clagse 2 50 no corament
7 clas3 clagse 3 39 1o cortnent

DENTIFIER 1

[4]

4] i [ ¥]

Fi1G. 9.8 - Visualisation du fichier de métadonnées

Ensuite, il est possible de visualiser (en cliquant sur le bouton Visualiser) dans une
nouvelle fenétre le fichier de métadonnées sélectionné (cf. figure 9.3). Ceci permettrait a

I'utilisateur de s’assurer de la conformité du fichier sélectionné en vue de I'interprétation.
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[} nterprétation des résutas.
Fichier Scénario  Aide
Définition de Scénarios |
Sélection Fichier Métadonnées
Sélectionner le fichier... metadataxmi Parcourir... | | Valider | | Visualiser
Edition Requétes
<Resulrat» Execute
: Effacer
for sa in doci"uetadata.xml™)//variable criterion mat/ligmat A
renurn Editer;
<somme>{sun(for $i in fasvalmatsval conti
return i Areter
I
</30ume>
I3 Sélection un Scénario d'interprétation:
</Resultats Varlables Discriminantes [~
Résultats Requétes
£
4] il [*]

FiG. 9.4 - Edition des requétes Xquery

L’application des scénarios d’interprétation s’effectue dans le panneau suivant.
Il est constitué d’un ensemble de boutons permettant, entre autres, d’éditer une requéte et
de 'exécuter (cf. figure 9.4). A travers cette figure, nous voyons qu'il suffit que 'utilisateur
sélectionne le scénario d’interprétation désiré pour voir la requéte correspondante dans la
zone de texte. Pour modifier sa requéte, il suffit de cliquer sur le bouton Fditer. Ensuite,

il aura loisir de faire les modifications qu’il souhaite et de les enregistrer ensuite (cf.
figure 9.5).

[ nterprétation des résultas...
Fichier Scénario Aide

Définition de Scénarios

Sélection Fichier Métadonnées

Sélectionner le fichier... metadataxml

Parcourir... | | Valider ‘ | Visualiser
Edition Requétes
<Resultat:> Execute
: Effacer
for $& in doc|"metadata.xml™)/ variable criterion mat/licmat o=
return ‘ Edliter
Laommex {aumn (for §§ i = -
return §i B Edition de requétes Xguery © E Arreter
1} =Resultats
<fFonme {
7 ar $ain dn un Scénario dinterprétation:
«/Resultaty doc"'metadataxmiitvariable_criterion_matiigmat [fles Discriminantes | - ‘
Résultats Requétes return "
=gsommes={sumifor & in Savalmatial_cont
return §i
n
sisommes

«IResultats]

A oK Enregistrer... Fermer
e ]

Fi1G. 9.5 - Fenétre d’édition des requétes Xquery

170



Chapitre 9. Applications de notre approche

Enfin, il est important d’apporter quelques précisions sur 'utilisation de notre outil. En
effet, les fichiers de métadonnées & inclure pour 'interprétation sont des fichiers Xml avec
une structure précise. Ce fichier est obtenu & l'aide de notre application qui analyse les
résultats issus des méthodes de fouille de données. Il peut aussi étre obtenu en incluant
notre algorithme & l'intérieur des méthodes pour lesquelles nous voulons extraire des
métadonnées.

Cette structure déja définie dans au § 6.8.1, est reprise ici :

e la composante Entéte contient les informations générales sur l'application traitée.
Cette composante est composée d’éléments issus de la norme du Dublin Core;

e la composante Module décrit les informations sur les modules de classification uti-

lisés ainsi que les paramétres des méthodes considérées;

e la composante Fichier décrit 'ensemble des fichiers utilisés dans le cadre de ces
méthodes. Il s’agit par exemple des fichiers relatifs aux sources de données ou aux
résultats des méthodes. Notre application permet de maintenir le lien avec ces

différents fichiers ;

e la composante Ezpérience contient la description des critéres généraux ainsi que
leurs valeurs. La seule contrainte existante sur ces éléments est celle relative au fait
que chaque critére doit avoir un identifiant, un nom, une valeur et un espace de

commentaire.
9.4 Premier scénario d’interprétation

Soit R le pouvoir discriminant moyen des variables vis-a-vis d’un ensemble de classes,
BI, W7 et T7, respectivement, les parts d’inertie de la variable j dans l'inertie inter-
classe, intra-classe et totale, voici les différentes interprétations que nous pouvons avoir
(|[Jambu, 1978]) :

o Pouvoir discriminant de la variable par rapport a une classe : pour chaque variable

j et chaque classe k, on définit :
B
Avec : SF_ COR(j, k) = COR(j)
o Contribution relative de la variable j et de la classe k & linertie interclasse :
J

B
CTR(j, k) = B_i (9.3)

Avec : Z],z:l CTR(j,k) = CTR(j). Cet indice est complémentaire & 'indice pré-
cédent : il permet de déterminer les variables qui caractérisent le mieux chaque

classe.
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o (Contribution des variables : pour chaque variable j, on définit :

BI

COR(j) = 75

(9.4)

Cet indice représente la part d’inertie de la variable j pris en compte dans la
construction des classes. Il mesure ainsi le pouvoir discriminant de la variable j.
Ainsi, si COR(j) > (respectivement <)R, la variable j est plus (respectivement
moins) discriminante que la moyenne puisque R représente le pouvoir discriminant

« moyen » des variables.

o Contribution relative & l’inertie interclasse et/ou intra-classe : il s’agit de la contri-
bution relative de la variable j a l'inertie interclasse et/ou intra-classe de la parti-

tion.

CTR(j) = % avec 3" CTR(j) = 1. (9.5)

Les deux derniers indices ont tendance & varier dans le méme sens. Ceci est vral en
particulier dans le cas ou la partition a des classes de volume analogue.
Une régle d’interprétation souvent utilisée est de voir la variation de ces deux derniers

indices.

Reégle 9.1. Si COR(j) est faible (respectivement fort) et CTR(j) est fort (respectivement
faible), alors la variable j, malgré une forte (respectivement faible) contribution a linertie

de la partition, est peu (respectivement trés) discriminante.

Ce type de régle peut étre utilisé dans notre application pour voir de maniére auto-
matique les variables qui répondent & ce type de contraintes. Pour que ces régles puissent
étre implémentées dans notre outil, il a fallu les traduire dans le langage de requétes
XQUERY.

9.5 Second scénario d’interprétation

D’autres travaux reposant sur la décomposition de l'inertie pour interpréter les résul-
tats de classification ont vu le jour. Il s’agit par exemple des récents travaux réalisés par
M. CHAVENT dans [Chavent et al., 2006] et qui généralise certains critéres proposés par
G. CELEUX [Celeux et al., 1989| pour une partition P d’un ensemble n de points z, de
RP munis de poids ps et implémentés par une classification dynamique. Ainsi, comme
dans [Jambu, 1978], ils procédent & la décomposition de l'inertie totale T'S\S en inertie

intra-classe WSS et en inertie interclasse BSS dont la formule est la suivante :

TSS = WSS + BSS (9.6)

Avec : TSS = Y7 | d*(zs,G;) ol G; est le prototype de la classe i

WSS =331 Ve, @ (@5, Gi)
BSS =% nid?(Gy, @)
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Dans ce cadre, pour trouver la qualité d’une partition P, il suffit d’appliquer la formule

suivante :

BSS WSS
QP =755 =1~ 755

Avec cette formule, nous pouvons avoir les deux régles suivantes :

(9.7)

Reégle 9.2. Pour avoir la contribution de chaque variable j dans la construction de la
partition P, on compare Q;(P) a Q(P). Si pour une variable j, nous avons Q;(P) >
a Q(P) (a > 1), alors cette variable fait partie des variables ayant un fort pouvoir

discriminant.

Reégle 9.3. Cette régle exprime la contribution de chaque variable j dans la construction
de chaque classe k. Pour ce faire, nous comparons Qf(P) a Q;(P). Si pour une variable
k, nous avons Q;‘-’(P) > a Qj(P) (o > 1), alors cette variable fait partie des variables

ayant un fort pouvoir discriminant dans la construction de la classe k.

Ces deux régles implémentées dans notre outil, sont traduites en langage XQUERY
pour permettre leur utilisation. Ce sont ces régles que nous appliquons afin d’expliquer
notre approche (sections 9.7.2 et 9.7.4). D’autres critéres utilisant les notions d’inertie
sont dans [De Carvalho et al., 2006].

9.6 Ajout et/ou modification d’un scénario d’interprétation

L’avantage de notre approche est qu’il est facile de modifier et d’ajouter un nouveau
scénario d’interprétation. Dans cette section, nous présentons cette caractéristique de
notre approche. Ainsi, ajouter un scénario d’interprétation utilisant la décomposition de
I'inertie totale est trés facile. En effet, 'utilisateur doit traduire son scénario d’inter-
prétation en une requéte XQUERY qui fera intervenir les critéres généraux contenus dans
notre fichier de métadonnées. La seule contrainte dans ce cas de figure est la connaissance
initiale que doit avoir 'utilisateur sur le langage de requétes XQUERY. De méme, un uti-
lisateur peut modifier un scénario d’interprétation déja défini en ajustant par exemple le
seuil suivant son gré ou en modifiant la formule de calcul utilisée dans le dit scénario.

D’un point de vue technique, notre implémentation se base sur 1'utilisation de certains
patrons de conception tels que Strategie, Observateur, Adaptateur, etc. qui permettent de
rendre robuste et flexible notre application (ces patrons de conception sont spécifiés dans
lannexe A). Ainsi, il est possible de modifier plus facilement la base sur laquelle nous
avons réalisé notre expérimentation (c’est-a-dire I'utilisation des critéres généraux basés

sur la décomposition de l'inertie).
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9.7 Expérimentations

L’objectif de cette section est de présenter les résultats obtenus dans le logiciel WEKA
ainsi que ceux issus des méthodes de nuées dynamiques sur le traitement de données
numériques. Il s’agit aussi de présenter les résultats obtenus avec ’algorithme SCLUST
sur la classification de données symboliques. Ensuite nous présentons l’outil AIRC et
nous montrons sa spécificité par rapport aux précédentes méthodes. Mais avant, nous
expliquons dans la section suivante les jeux de données utilisés dans le cadre de cette

expérimentation.
9.7.1 Les jeux de données

Dans nos travaux, nous utilisons deux jeux de données :

1. Le premier est un jeu de données trés connu dans le domaine de la fouille de don-
nées. 11 s’agit des Iris qui sont constitués par 150 individus décrits par 4 variables
continues qui sont : longueur du sépale, largeur du sépale, longueur du pétale et
largeur du pétale. L’objectif de cette classification est de voir si on est capable de
retrouver les trois classes naturelles des Iris & savoir les Iris Setosa, les Iris Versico-
lor et les Iris Virginica. Ce jeu de données est celui utilisé dans ’expérimentation

des méthodes de nuées dynamiques et du logiciel WEKA.

2. Le second est un jeu de données symboliques qui décrit les données récueillies
dans des stations météorologiques des régions de la Chine. Ces individus sont au
nombre de 60 objets symboliques décrits par 12 variables de type intervalle qui

représentent les mois de ’année. Le nombre de classes obtenues est de 6.

Notons que nous utilisons ces deux jeux de données dans 'outil AIRC afin de comparer

I'apport de notre approche par rapport aux méthodes précédemment citées.
9.7.2 Expérimentation dans les Méthodes de Nuées Dynamiques

Comme nous le voyons dans le listing montré dans la figure 9.6, il n’est pas possible
de réaliser une interprétation automatique de ces résultats. Pour effectuer cette interpré-
tation, nous avons procédé i un prétraitement des résultats contenus dans ce listing afin

de ’adapter a notre métamodeéle d’interprétation.
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B iris_num - WordPad
Fichier Edition Affichage Insertion Format 7
DSH SR # LB &
EDITION DES CRITERES 2
CRITERES
FPoz HNom de la variable B33 was T33 ES3/T33 D FISHER
{ (uh} Total 602.519 78.851 681.371 88.43 561.63
[ 1) longueur du sepale 73.775 28:393 102.168 Fe .21 190.98
[ 2) largeur du sepale 12.795 15.509 28.307 45.21 60.65
{ 31 longueur_du petale 438.218 26.108 454,325 94.38 * 1233.69
{ 4] largeur du petale TV.729 S.541 86.570 89.75 * B46. 15
CLABSE 1
{ 1) longueur_du sepale 38.508 9.035 47.543 81.00 313.27
[ 21 largeur du sepale 0.010 3.114 FolkaF 0033 0.29
{ 31 longueur_du_petale 149.5394 8.833 156.426 94,42 % 1244.83
{ 47 largeur du petale 28.876 2.89g8 31.774 s0.88 TIZ.3E
CLASRE 2
[ 1) longueur du sepale 0.211 13.270 13.460 1.56 1.17
[ 21 largeur du sepale 5.918 5:355 11w ET3 BeLE0° 81.23
{ 31 longueur_du_petale 25.043 15.797 40,841 61.32 * 116,52
[ 4] largeur du petale 3.410 Hy39s §.809 38.71 46.43
CLASRE 3
[ 1) longueur du sepale 35.056 6.088 41.145 85.20 423 .22
[ 21 largeur du sepale 6.870 T.041 13.910 49.36 3 R
{ 31 longueur_du_petale 263.581 1.478 265.059 99.44 % 13109.48
{ 47 largeur_du_petale 45,442 0.544 45.986 896.82 * 6137.46
o)
Appuyez sur F1pour obtenir de l'aide UM

FiG. 9.6 - Listing Nuées Dynamiques sur les Iris

Grace a ce prétraitement, nous pouvons calculer, pour chaque variable, sa contribution
a linertie intra-classe W}, & D'inertie interclasse Bj et & I'inertie totale T} (cf. section 3.4).
Il s’agit de voir le pouvoir discriminant de chaque variable dans la construction de chaque
classe de la partition (régle 9.3). Voici la traduction en langage XQUERY de la régle 9.3 :

<Resultat>

{

let $n :=doc("metadataKmeans.xml")//ComposantExperience/Variables/Variable

let $k :=doc("metadataKmeans.xml")//ComposantExperience/Classes/Classe

for $b in doc("metadataKmeans.xml")//ComposantExperience/CRITERIA/criteria

let $bss := for $val in doc("metadataKmeans.xml")//ClasseVariableMatrix/LigMat/value
Where //ComposantExperience/CRITERIA/criteria/="BSS"

let $tss := $val in doc("metadataKmeans.xml")//ClasseVariableMatrix/LigMat/value
Where //ComposantExperience/CRITERIA/criteria/="TSS"

let $B :=sum(for $i in $bss/ContinuValue)

let $T :=sum(for $j in $tss/ContinuValue)

where $bss/ContinuValue div $tss/ContinuValue >$B/ContinuValue div $T/ContinuValue
AND ($k/Identifier =$n///ComposantExperience/Classes/Classe/Identifier)

return $n/Name

}

</Resultat>

Le résultat de cette requéte est montré dans la figure 9.7. D’autres critéres d’inter-
prétation peuvent étre calculés & partir du moment ol ils font intervenir, comme dans
cet exemple, les notions d’inertie. Cet exemple est aussi valable pour d’autres critéres
généraux non basés sur les inerties. En effet, le plus difficile dans notre approche est

d’identifier les régles & appliquer.
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Interprétation des résultas...

-Fichier Scénario Aide

f' Définition de Scénarios |
Sélection Fichier Métadonnées

Selectionner le fichier... metadata.xmi Eqrpu_l_l_rir...: H Valider H Visualise
Edition Requétes

Execute

Effacer

Editer

Arreter

Sélection un Scénario dinterprétation;
[
lf\fariahles Discriminantes par Classe | > |

Résultats Requétes

LISTE DE VARTABLES DISCRIMINANTES PAR CLASSE

CLASSES
CLASSE1l CLASSE 2 CLASSE 3
VARIABLES longuenr du petale || longuenr du petale || longuenr du petale

longuenr du sepale largenr du sepale -laxge ur di petale

Enregistrer H &fficher Métadonnées H Visualiser Résultat ‘

Fig. 9.7 - Contribution a l'inertie interclasse par variable (AIRC)

9.7.3 Expérimentation dans Weka
Description

Développé par des groupes de chercheurs! de l'université de Waikato (Nouvelle Zé-
lande), Weka est un logiciel libre entiérement écrit en langage java. Concrétement, il
s’agit d’un outil implémentant un ensemble d’algorithmes issus des méthodes d’appren-
tissage, de reconnaissance des formes et de la fouille de données. Il est composé de quatre

modules? accessibles au lancement (cf. figure 9.8) :

'Ces chercheurs sont issus pour la plupart des domaines de la fouille de données, de I’apprentissage
et de la reconnaissance des formes
2La version décrite ici est la version 3.4
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= Weka GUI Choo... [2 [

Waikato Environment Far
Knowledge Analysis

Wersion 3.4.5
(11999 - 2005

University of Waikato
Mew Zealand

Simple CLI £ Explorer

Experimerter: | KnowledgeFlow

F1G. 9.8 - Fenétre de lancement de Weka

e Le menu SIMPLECLI qui permet d’utiliser des modules du logiciel en ligne de com-
mande. La prise en main de ce logiciel par ce menu semble complexe vu les nom-

breux paramétres & fournir pour 'utilisation des classes implémentées.

e Lemenu EXPLORER qui permet d’analyser un jeu de données a travers une interface
graphique permettant de paramétrer et de visualiser les résultats. Ainsi, ce menu
permet de lancer une méthode & partir d’un fichier ARFF3. Cette commande ne
permet de traiter qu’une méthode de fouille sur un jeu de données & la fois. Nous
verrons dans la section 9.7 que les critéres d’interprétation obtenus dans le cadre
des méthodes supervisées sont de loin les plus pertinents que dans le cadre non
supervisé. Ceci s’explique pour la simple raison que le logiciel WEKA est fortement
dédié a la classification supervisée. Dans nos travaux, nous montrons que nous
pouvons utiliser une nouvelle approche permettant de rendre ces outils plus flexibles

et plus intuitifs dans le processus d’interprétation.

e Le menu EXPERIMENTER qui permet de configurer des expériences complétes et
complexes par ’analyse de plusieurs jeux de données via différentes méthodes de
traitement. Il s’agit de comparer des méthodes traitement issues de la classifica-
tion supervisée ou des stratégies d’utilisation de ces méthodes. Les résultats de ces
comparaisons sont enregistrés dans des fichiers textes au format csv. Néanmoins, la
difficulté de ce type de comparaison réside dans le fait que les critéres d’interpréta-
tion utilisés ne sont pas forcément les plus pertinents pour réaliser la comparaison.
De plus, il n’est pas possible d’ajouter de nouveaux critéres de validation ou d’in-

terprétation.

3ARFF est le format d’entrée des données traitées sous Weka
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e Le menu KNOWLEDGEFLOW dont 'activation permet la réalisation d’un enchaine-
ment d’analyses & travers une interface graphique. Il s’agit de créer les liens entre
les entrées et les sorties de différents modules implémentés dans le logiciel. Il s’agit
de créer une chaine de traitement compléte d’analyse d’un jeu de données & travers

I'utilisation de diverses méthodes.

Dans nos travaux, nous avons expérimenté notre application sur les modules Ezplorer et
Experimenter afin de montrer 1'intérét de l'utilisation de notre approche. En effet, pour
comparer par exemple plusieurs algorithmes sur divers jeux de données, WEKA utilise
I’ensemble les critéres montrés dans le tableau 9.1. Ce qui pose un probléme évident de
compréhension de la part des utilisateurs car ces critéres sont difficiles & comprendre

par ces utilisateurs. De plus, suivant les algorithmes utilisés, certaines valeurs de ces

Key Dataset Key Run Key Fold
Key Scheme Key Scheme options Date_time
Number of training instances Number incorrect Number correct
Number of testing instances Number unclassified Percent correct
SF_mean_scheme__entropy Percent _unclassified Kappa_ statistic
Mean absolute error SF _entropy gain IR precision
Root_relative squared _error SF _prior_entropy SF _scheme entropy
Root_mean squared error Time training Percent__incorrect
SF _mean entropy gain KB _information KB mean information
KB _relative information True positive rate Num true positives
False positive rate Num false positives True negative rate
Num true negatives False negative rate Num false negatives
Relative absolute error IR _recall F _measure
SF _mean prior_entropy Time testing Summary

TAB. 9.1 - Tableau des critéres utilisés dans le module Experimenter de Weka

critéres sont nulles car ne pouvant étre calculées. C’est pourquoi nous choisissons de ne
définir aucun critére d’interprétation a l’avance mais de pouvoir créer un
cadre permettant de les définir tous. Nous verrons, a travers les différents exemples
abordés dans ce chapitre que ceci est encore plus vrai dans le cadre des méthodes non
supervisées. En effet, il n’y pas de normalisation au niveau des sorties de ces méthodes,
ce qui peut désarconner un wutilisateur cherchant & interpréter ses résultats. De méme,
une fois que ces résultats sont affichés, il n’est plus possible de faire des traitements
ultérieurs sur ceux-ci. Pour essayer de faire des modifications sur le calcul des critéres
d’interprétation ou tout simplement en ajouter de nouveaux, l'utilisateur se trouve dans
I’obligation de faire ces modifications dans le code du programme. Ce qui n’est pas chose
aisée, loin s’en faut. L’objectif de notre outil est d’éviter aux utilisateurs ces écueils

rencontrés dans la majorité des outils de fouille de données d’une part. D’autre part, il
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Chapitre 9. Applications de notre approche

s’agit de leur donner des résultats ayant une structure identique et ce, quelle que soit la
méthode de classification utilisée.

Nous avons expliqué que pour évaluer les méthodes dites supervisées, plusieurs critéres
d’interprétation sont utilisés dans WEKA. Ces critéres permettent & des utilisateurs avertis
de valider et d’interpréter les résultats de leurs méthodes de classification supervisée.
Avec notre outil AIRC, il est possible de conserver ces informations dans 1’élément appelé
Critéres Globauzr qui décrit I’ensemble des critéres relatifs aux méthodes dans les divers

outils de fouille de données.

| Preprocess || CIasle:f_| Cluster iﬂssociati__ Normal Distributicn. Mean = 4.4057 StdDev = 0.5254 i
Cluskerer Attribute: petalwidth
T # Normal Distribution. Mean = 1.4131 jtdDev = 0.2627
_EM -1100-M3-5100-M 1,
Cluster: 1 Prior probability: 0.3333
Cluster mods
@Use training sek Attribute: sepallength
L : - f Hormal Distribution. Mean = 5.006 StdDew = 0.3459
() Supplied test sst Set - -
t Attribute: sepalwidth
() Percentage spit Normal Distribution. Mean = 3.418 StdDew = 0.3772
() Classes to clusters evaluation Atrribute: petallength
HNormal Distribution. Mean = 1.464 Stdbew = 0.1718
Attribute: petalwidth
[#] Store clusters for visualization Normal Distribution. Mean = 0.244 StdDev = 0.1061
[ Ignore attributes Cluster: 2 Prior probability: 0.253
Attribute: sepallength
Normal Distribution. Mean = 6.8085 Stdbev = 0.5339
Result list (right-click for options) Attribute: sepalwidth
mrlormal Distribution. Mean = 3.0709 StdDev = 0.2567
Attribute: petallength
HNormal Distribution. Mean = 5.7233 StdDev = 0.499]1
Attribute: petalwidth
Hormal Distribution. Mean = 2.1055 Stdbewv = 0.2456
Clustered Instances
il 64 [ 43%)
1 50 [ 33%)
2 36 [ 24%)
Status
K
Log likeliheod: -2.055 el

F1G. 9.9 - Résultat de Uapplication de EM sur les Iris (WEKA)

Par contre, dans le cadre des méthodes non supervisées, WEKA semble étre en retrait
dans la structuration uniforme des sorties des différentes méthodes. Ce qui pose un pro-
bléme évident d’automatisation du recueil de ces données. En effet, comme nous allons le
voir dans les figures 9.9 et 9.10, les structures des résultats fournis par Weka sont diffé-
rents d’une méthode & l'autre. Voici un exemple illustrant ce défaut de structuration au
niveau des méthodes non supervisées. Pour le calcul de la standard déviation, les deux
algorithmes (KMeans et EM) ne procédent pas au méme type de calcul. De ce fait, nous
avons été obligés de normaliser les valeurs des standards déviation de la méthode KMeans
en multipliant les valeurs données dans le listing par le carré du rapport n — 1/n ot n
est Ueffectif de chaque classe. Ce qui nous a rendu la tache ardue dans I’extraction des

informations que nous jugions pertinentes dans le cadre d’un processus d’interprétation.
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! Preprocess |

Clusterer
Imored:

[ Choose ]ESimpIeKMeans -M3-5100 class

Test mode: evaluate on training data
Cluster mode
(&) Use training set === Model and ewvaluation on training set ===
() Supplied test set Seki.
() Percentage split EMeans
() Classesta clusters evaluation |
iMoo class Number of iterations: 6
[¥] Stare clusters for visualization Within cluster sum of squared errors: 6.9981140043267605
Cluster centroids:
[ Ignore attributes

& Cluster 0
] Mean/Mode: 5.8835 2.7377 4.3967 1.415

Result list fright-click for options) Std Dews: 0.4457 0.2934 0.5269 0.2723

09:35:08 - EM e _

T — Mean/Mode: 5.006 3.418 1.464 0.244
SimplekMearis 5Std Dews: 0.3525 0.381 0.1735 0.1072

09:33:22 - SimplekMeans Cluster 2

Hean/Mode: 6.8462 3.0821 5.7026 £.079%
Std Dews: L5025 0.2799 0.5194 0.2811

[=]

Clustered Instances

il 61 { 4l%)
1 50 33%)
] 39 [ 26%)
Status
oK

F1G. 9.10 - Résultat de Uapplication de KMeans sur les Iris (WEKA)

Par ailleurs, pour interpréter ces résultats en utilisant les notions d’inertie, nous les
avons transformés pour obtenir les critéres d’inertie intra-classe, interclasse et totale.
Pour l'inertie intra-classe, il a fallu normaliser les standards déviations obtenus par les
méthodes de WEKA afin de calculer 'inertie intra-classe (V).

[ afichage en HTML du fichier de métadonnées.
NAME B33

Mo corrment

classe 1 classe 2 classe 3

1 0124430674 3505652302 3923376405

mlmmmmrx 2 6.103198709 GO 11730 0.030;7714_15

3 24 BEI6T1 2632749085 147 3760943

,4 2.934801371 A5 56246756 30 25051414

FiG. 9.11 - Valeurs des critéres de linertie interclasse pour chaque variable (AIRC)
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La formule de transformation utilisée est la suivante : pour chaque variable j et chaque

classe k :

Wi = n(51)? avec (S])

les standard déviations définis dans ces méthodes de 'outil Weka et ny, les effectifs de la
classe k.

En ce qui concerne le critére interclasse, nous utilisons la formule suivante :

Bj =ny(g), — ¢)?

ol gi est la moyenne de la variable j dans la classe k et ¢/ = M représente la
moyenne par variable j. Ces valeurs sont obtenues en utilisant les variables Mean/Mode
des listings précédents. Aprés ce prétraitement, nous obtenons le fichier de métadonnées
(figures 9.11, 9.12 et 9.13) contenant les critéres que nous venons de décrire. C’est & partir

de ce fichier que les requétes XQUERY sont appliquées pour obtenir les interprétations

souhaitées.

IDEMTIFIER ! 2

NAME Tz5

CONIENT Ha cotment

classe 1 classe 2 classe 3

1 1220433207 | 4114507020 || 4881900153

CEITERIA MATELR 2 11 2682123 1373730074 30075438
3 4143064332 | 2647400158 157 627506
A || rammsmr | seamsem | azaealesil

F1G. 9.12 - Valeurs des critéres de linertie totale pour chaque variable (AIRC)

A travers ces deux exemples, nous constatons qu’il est impossible de réutiliser ces
résultats pour en faire une interprétation de maniére automatique. En effet, ces listings
contiennent des informations qui ne peuvent généralement pas aider 1'utilisateur lambda
dans la signification des classes qu’il a construites. C’est ce que nous tentons de lui

apporter & travers notre outil d’aide a l'interprétation.
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IDENTIFIER 3

THANE WSS

CONMENT Mo corrent

classe 1 classe 2 classe 3

1 1207959014 6 058556367 SAGAAETAES

ERIAN]_ATRIX 2 5165015506 7.112282007 2077072385

3 16 65741662 1475010347 10.25150169

4 4442037412 0563100163 2002653074

F1a. 9.13 - Valeurs des critéres de Uinertie intra-classe pour chaque variable (AIRC)

5 Interprétation des résultas...
Fichier Scénario Aide

Définition de Scénarios

Sélection Fichier Métadonnées

Sélectionner | fichier... netadateFmeans.xml Parcourir... I Valider H Visualiser

Edition Requétes

<Resultatr Execute

i

let $n :=doc|"mevadataFneans .xul") //ComposantExperience /Fariahles /Fariahle

for ¢b in doc("netadataKueans.xul™) //ConposantExperience /CRITERIA/criteria Editer|

$a in doc("metadataFueans.xml”)//ClasseVariahleMacrix/Ligar/value

let ¢bss := For #val in doc{"metadataKueans.xml")//ClasseVariableMatrix/LigHat/value Arreter
Where //ComposantExperience/CRITERIA/criteria/="B55"

ler stsz := swal in doc("netadatalneans.xml")//ClasseVariableMarrix/Liglat/value
Where //ComposantExperience/CRITERTA/criteria/="T55"

let §B :=sum(for $i in §bss/ContinuValue)

let §T :=sum(for $7 in §tss/ContinuValue)

where shzz/ContinuValue div ¢tss/ContimiWalue >§B/ContinuValue div §T/ContinuValue

return  §n/Name

i/RgﬁultﬂQ Sélection un Scénario d'interprétation:

Wariables Discriminantes - ‘

Effacer

Résultats Requétes

LISTE DE VARTABLES DISCRIMINANTES

'MOWERE DE VARIABLES 2

IDENTIFIANT NOM

VARIABLES 3 i

4 largeur_chu_petals

‘ Enregistrer || Afficher Métadonnées H Visualiser Résultat ‘

FiG. 9.14 - Interprétation : variables discriminantes (AIRC)

L’utilisation du scénario qui consiste a rechercher les variables les plus discriminantes

dans ’obtention de la partition donne les résultats montrés dans la figure 9.14.
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En traduisant la régle 9.2 dans le langage XQUERY, nous obtenons le résultat suivant :

<Resultat>
{
let $n :=doc("metadataKmeans.xml")//ComposantExperience/Variables/Variable
for $b in doc("metadataKmeans.xml")//ComposantExperience/CRITERIA/criteria
$a in doc("metadataKmeans.xml")//ClasseVariableMatrix/LigMat/value
let $bss := for $val in doc("metadataKmeans.xml")//ClasseVariableMatrix/LigMat/value
Where //ComposantExperience/CRITERIA/criteria/="BSS"
let $tss := $val in doc("metadataKmeans.xml")//ClasseVariableMatrix/LigMat/value
Where //ComposantExperience/CRITERIA/criteria/="TSS"
let $B :=sum(for $i in $bss/ContinuValue)
let $T :=sum(for $j in $tss/ContinuValue)
where $bss/ContinuValue div $tss/ContinuValue >$B/ContinuValue div $T/ContinuValue

return $n/Name

}
</Resultat>

9.7.4 Expérimentation dans Sclust

Le module Sclust [Chavent et al., 2006] est dédié a la classification dynamique basée
sur des prototypes qui sont les représentants des classes. Le critére de classification opti-
misé est basé sur la somme des proximités entre les individus et les prototypes des classes.
Dans le cas de 1'utilisation de ce module dans le cadre des objets symboliques, ’algorithme
prend en entrée un ensemble de données symboliques décrites par des variables catégo-
riques multi-valuées, les variables intervalles et modales incluant les données manquantes.
Les sorties contiennent les partitions, la valeur des critéres, le nombre d’itérations avant
convergence, les statistiques, la table de classification avec la liste des objets symboliques
appartenant aux différentes classes et la description des classes.

SCLUST est un algorithme, dit de nuées dynamiques [Celeux et al., 1989], permettant
de partitionner un ensemble de données en un nombre k (prédéfini) de classes homogénes.
La principale différence de cet algorithme avec celui de K-means est que, dans SClust,
les objets peuvent étre décrits par plusieurs variables symboliques (variables intervalles,
modales, etc.). En appliquant cet algorithme sur les données décrivant les données mé-
téorologiques de 60 régions de Chine en 1988, on obtient les résultats décrits dans la
figure 9.15. 1l convient de rappeler que pour la plupart des algorithmes basés sur la clas-
sification d’objets symboliques, comme SCLUST, les valeurs de l'inertie interclasse B ne

sont pas données. Il s’agit de déduire ces valeurs & partir de la formule 9.1.
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Fichier Edition  Affichage Insertion Format 7
Ded S& & - R |
INITILL CRITERICHN : 720.000000 £5
FINAL CRITERICHN : Z255.695746
FPercentage of the explained criterion : 54 .49
WARIABLES DESCRIPTION
Fosition! Name Bi/ T3 Wi Ti/T Quality
t 53 Janusry 68.77 g.89 8.33 15D
[ | February 65.66 S.45 S.33 1.02
[ i | March 55.12 S.42 S5.33 1.01
[ 4 April £58.30 8.83 85.33 1.08
{5 May £5.14 G4z .33 17 0
{ a1 June 55.80 7.73 8.33 0.93
| July 51.79 6.6 G.33 0.80
{8 Lugust 50.65 6. 54 G.33 0.7g
{9 September 64,16 g.29 g.33 0.99
[ 10 ) Ootober 72 .44 9.36 S5.33 B i o
[ 11 ) Nowvenkber 71.87 9.29 S.33 Tl
1§ 12 ) DIecember 70.14 9.06 S5.33 1.09
CLUSTER LDESCRIPTIOCN
Cluster Size(Nk) Ek/Tk Wk W Tk T Ek/Nk.E W/ Wk W =
T 10 11.35 13.46 5.38 1.3486 0.53%9
2 14 B2 .62 30.18 Z28.68 2.156 2.048
3 16 45.41 25.54 17.88 1.598 1.099
4 3 72.64 2R 2.84 0.728 0.946
5 7 77.57 14.55 23.04 2.079 3.291
G 10 T7.75 14.053 22.47 1.4058 Z2.247
v.
£ ? >
Appuyvez sur FL pour obtenit de Faide TR

FiG. 9.15 - Listing de la méthode Sclust sur les données de température (tiré de SCLUST)

A travers ce listing, on imagine aisément les difficultés rencontrées par les utilisateurs &
la recherche de 'information significative leur permettant de tirer profit de leurs résultats.
Une fagon d’interpréter ce type de résultat implémenté dans notre outil est de rechercher
les variables ayant une forte contribution dans la séparation des classes de la partition.
Autrement dit nous cherchons les variables dont le %j est supérieur a ?—j (B étant 'inertie
interclasse totale, B’ la contribution de la variable j & linertie interclasse et 77 étant
la contribution de la variable j & l'inertie totale). La régle utilisée ici est la méme que
celle évoquée dans la régle 9.3. En transformant cette régle en une requéte XQUERY, on
obtient les résultats donnés dans la figure 9.16. Bien évidemment le seuil («) choisi dans
notre cas peut étre modifié & travers notre outil. Enfin, pour définir ce qu’est une variable
discriminante, l’utilisateur peut choisir sa propre régle en utilisant les requétes

XQUERY adéquates & sa demande.
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:Sélectiun un Scénario d'interprétation:
|'\Iariahles Discriminantes | - !
Résultats Requétes
LISTE DE VARTABLES DISCRIMINANTES
N.OMBRBD_EVARIABL;E,S'_ 3
IDENTIFIANT | NOM
10 Otober
VaRIABLES
11 Hoveraber
12 December
Enregistrer | | Afficher Métadonnées | | Visualiser Résultat

FiG. 9.16 - Variables discriminantes suivant leur contribution & l’inertie interclasse (AIRC)

9.7.5 Expérimentation dans AIRC

Dans les sections précédentes nous avons expliqué que ’avantage de notre outil est
qu’il permet de faire des traitements en offline sur les résultats issus des méthodes de
classification. Pour ce faire, nous avons mis en place une application permettant de gérer
les traitements de requétes XQUERY. Ainsi, comme nous ’expliquons dans les § 9.7.4,
§ 9.7.2 et § 9.7.3, nous donnons la possibilité aux utilisateurs de comprendre les résultats
qu’ils ont a leur disposition. Ceci est facilité par la mise en place de scénarios prédéfinis tels
que la recherche de variables discriminantes (cf. figure 9.14). Ces scénarios sont proposés
a 'utilisateur grace a notre ontologie du domaine de la classification.

Par exemple, dans le cas de 'utilisation des données Iris, le scénario consistant a
rechercher les variables les plus discriminantes donne les mémes résultats pour chacune
des méthodes utilisées dans ce chapitre. C’est-a-dire, nous avons toujours les mémes
variables ayant un plus grand pouvoir discriminant : longueur du pétale et largeur du
pétale. Notre interface offre des métadonnées correspondantes a l'interprétation en cours.
Ceci est réalisé grace au bouton Afficher Métadonnées.

Il convient de remarquer ici que nous n’avons donné que deux scénarios d’interprétation
parmi beaucoup d’autres. En effet, l’objectif de cette section n’est pas de lister
tous les scénarios d’interprétation avec leurs résultats mais de montrer qu’il
existe un cadre dans lequel ces scénarios peuvent étre exécutés. De plus, grace
a ontologie de la classification expliquée au Chapitre 8, nous pouvons définir avec une
sémantique claire un ensemble de scénarios d’interprétation couramment utilisés suivant

les méthodes et les outils de classification.
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9.8 Synthése du Chapitre 9

L’objectif de ce chapitre était de montrer, a travers des exemples, les différences qui
existent entre notre approche et certains outils dédiés aux méthodes de fouille de données
et de la classification en particulier. A travers les sections de ce chapitre, nous avons
expliqué les insuffisances des outils tels que Sclust et Weka, qui n’offrent pas de cadre
satisfaisant pour ’aide a 'interprétation des résultats issus des méthodes de classification.
Notamment parce que ces méthodes ne fournissent pas de résultats structurés permettant
de procéder & une automatisation de leur traitement. Or, & I’heure ou les efforts tendent
vers des données de plus en plus structurées, il semblait nécessaire d’offrir un cadre unique
de représentation des résultats des méthodes de classification.

C’est ce que nous proposons a travers notre approche et 'outil développé dans ce
sens. Pour appuyer nos propos, nous avons fait une expérimentation comparative entre
les informations fournies par certains outils et le notre. Il s’avére qu’il est plus facile de
comprendre les résultats des méthodes de classification avec notre approche. A travers
ces exemples, nous avons pu mettre en évidence 1'utilité d’avoir une approche générique
ne tenant pas compte de la structure d’une seule méthode mais susceptible d’étre utilisée

par tous types de méthodes de classification.
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DANS CETTE PARTIE, il s’agissait d’expliquer nos contributions dans le domaine de
l'aide & linterprétation des résultats de classification. Cette partie a été 'occasion pour
nous d’expliquer notre approche basée sur l'utilisation d’un métamodéle d’interprétation
des résultats de classification dans le Chapitre 6. Ensuite, le Chapitre 7 fut consacré &
I'explication de notre architecture destinée & exploiter notre métamodéle d’interprétation.
Puis dans le Chapitre 8, il s’agissait d’expliquer les concepts, les relations et les axiomes
de notre ontologie dédiée a la classification. Enfin, dans le Chapitre 9, nous montrons,
a travers des exemples concrets, 1'utilité de notre approche comparativement a d’autres
méthodes de classification implémentées dans divers outils.

Rappelons que l'objectif de nos travaux est d’aider les utilisateurs & mieux interpréter
leurs résultats de classification. En effet, & travers nos différentes études bibliographiques,
nous avons constaté qu’il était trés difficile pour un utilisateur, méme expert, de com-
prendre les listings fournis en résultats des méthodes de classification. Et par la méme
occasion d’interpréter les résultats dont il dispose. Pour pallier ces insuffisances, nous
avons proposé une nouvelle approche basée sur l’utilisation de métadonnées per-

mettant de structurer les résultats des méthodes de classification automatique.
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Synthése de nos travaux

IL N’EST NULLEMENT BESOIN de rappeler aujourd’hui que, vue la masse de données
dont disposent les entreprises, le domaine de ’Extraction de Connaissances & partir de
Données (ECD) connait un succés retentissant. Ceci s’explique, en grande partie, par le
fait qu’il semble impossible, pour les « décideurs » des entreprises de procéder & un trai-
tement manuel de leurs données avant de prendre une décision de marketing par exemple.
En effet, 1a masse de données est telle qu’un traitement de celle-ci semble systématique-
ment voué a l’échec. Le cas échéant, les informations tirées de ces masses de données
deviennent trés rapidement obsolétes vu le temps qui y sera consacré. C’est ce qui ex-
plique, en partie, le besoin pour ces entreprises de se tourner vers des techniques qui
permettraient de fournir des informations pertinentes et dans des délais acceptables.

Et comme nous ’expliquons au Chapitre 3, le processus d’ECD se décompose en trois
phases principales : le prétraitement des données qui permet d’avoir des données utilisables
par la machine, ensuite nous avons la phase de traitement des données (appelée fouille
de données) dans laquelle nous appliquons les techniques de fouille de données adaptées
aux données a traiter et enfin la phase d’interprétation des résultats de ces méthodes.
Cette derniére phase consiste & mettre sur des résultats numériques ou symboliques de
I'information sémantique correspondant aux besoins de ['utilisateur. Or, & travers nos
études bibliographiques et nos différents entretiens avec des experts du domaine de la
fouille de données, il ressort qu’il n’existe pas de structure standard de sortie pour ces
méthodes. En effet, les listings proposés par ces méthodes sont dépendants des outils
dans lesquels elles sont implémentées. Ce qui pose probléme pour un utilisateur n’étant
pas familier & l'outil et/ou & la méthode utilisée. Dans la plupart des cas, on fournit a
l'utilisateur des représentations graphiques de ces résultats et des listings contenant un

ensemble de critéres difficilement compréhensibles.
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Dans le § 3.1.3, nous avons abordé les différentes techniques de fouille de données
utilisées dans le cadre de ’extraction de connaissances. Pour chacune de ces techniques,
nous avons expliqué leur role ainsi que les critiques qui leur sont faites. Ainsi, nos travaux
répondent & un but simple : atder les utilisateurs a interpréter automatiquement
les résultats issus des méthodes de fouille de données en général et de la classification
automatique en particulier. En effet, contrairement aux méthodes dites supervisées,
les résultats des méthodes non supervisées donnent des résultats difficilement interpré-
tables par les utilisateurs. Ceci est di au fait que les listings fournis par les outils qui
implémentent ces méthodes sont difficilement exploitables. Il n’est donc pas possible de
traiter automatiquement ces résultats. De plus, les multitudes de critéres utilisés dans la

validation et l'interprétation ne facilitent pas non plus cette tache d’interprétation.

En partant de ces constats, nous avons mis en place une nouvelle approche qui consiste
& utiliser les métadonnées comme éléments de capitalisation de la connaissance au cours
du processus de classification. Cette nouvelle approche a abouti & la création d’'un méta-
modeéle d’interprétation des résultats de classification abordé au Chapitre 6. L’objectif de
ce métamodéle est de permettre la mise en place d'une approche générique modélisant les
données utiles au processus d’interprétation de tous types de méthodes de classification.
Cette métamodélisation a été rendue possible grace a nos études bibliographiques sur
les différentes techniques d’interprétation (cf. section 3.4) et les interactions avec les ex-
perts du domaine de la classification. Cette métamodélisation tient compte de trois axes
d’interprétation que nous avons recensés : [’interprétation basée sur les individus, l’inter-
prétation basée sur les variables et l'interprétation basée sur la structure classificatoire. A
partir de cette décomposition, nous avons montré que notre approche pouvait s’appliquer
& tous types de méthodes de classification. Et comme nous ’expliquons en introduction
du Chapitre 6, nous n’avons pas cherché a créer de nouveaux critéres d’interprétation. Il
s’agissait de trouver une approche permettant de généraliser les critéres déja existants.
Cette généralisation a été rendue possible grace a la mise en place de notre métamodéle

d’interprétation.

Pour exploiter notre métamodéle, nous avons défini une architecture d’exploitation de
ce dernier. En effet, la création d’une architecture permet de fixer le cadre dans lequel
notre métamodeéle peut étre exploité et sous quelles contraintes. La mise en place de cette
architecture a nécessité de faire des choix tenant compte de la spécificité de notre problé-
matique et des solutions que nous avions proposées. Ceci a abouti & mettre en ceuvre une
architecture logicielle basée sur le modele MVC (Modéle- Vue-Controleur). Cette archi-
tecture permet de séparer les traitements de l'interface graphique (cf. Chapitre 7). Dans
ce chapitre, nous avons explicité les technologies que nous avons utilisées pour pouvoir
faire fonctionner notre approche. A cet égard et vues les réalités auxquelles nous avons
été confrontés, il semblait évident que nos sorties devraient étre dirigées vers un fichier
XML. Et ceci pour la simple raison que ce langage semble le mieux correspondre & nos

attentes : langage disposant d’un langage de requéte (en ’occurrence XQuery), facile a
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utiliser, accepté par une large communauté. Néanmoins, il faut savoir que la majorité des
outils de classification n’utilisent pas de sorties a extension XML, ce qui a posé un certain
nombre de problémes lors de nos travaux. En effet, pour récupérer les informations dont

nous avions besoin pour l'interprétation, deux options s’offraient & nous :

e La premiére consistait & utiliser notre code dans les codes des algorithmes de clas-
sification : ce qui n’est pas du tout souhaitable car ceci demande une connaissance
approfondie du code dans lequel nous voulons réaliser cette insertion. De plus, cette
option semble difficile & mettre en ceuvre et demande un surcroit de travail & chaque

modification de code dans 'un ou dans ’autre cas.

e La deuxiéme option consistait & récupérer les fichiers générés par ces modules de
classification et a les utiliser dans notre outil en entrée de notre application. Ceci
aussi pose un autre probléme lié au manque et & la diversité de structuration des
résultats des méthodes de classification. En effet, comme nous 1’expliquons tout au
long de ce rapport, les listings proposés par la majorité des modules de classification

ne sont pas exploitables automatiquement.

De ces deux options, nous avons opté pour la seconde. Cependant nous avons été contraints
de réaliser des prétraitements afin de fournir en entrée de notre application des fichiers
ayant une structure exploitable par notre outil.

Afin d’illustrer notre approche, nous avons défini avec des experts du domaine de
la classification, un certain nombre de scénarios d’interprétation couramment utilisés a
la suite d'un processus de classification. Il s’agissait pour nous de prendre un exemple
concret d’interprétation sur des méthodes de classification utilisant la décomposition de
I'inertie totale en inertie interclasse et en inertie intra-classe. Pour rendre cette aide a
I'interprétation automatique, nous avons défini une ontologie minimale du domaine de la
classification composée par des concepts, des propriétés et des axiomes de ce domaine. Le
but de cette ontologie est d’aider & la définition des liens sémantiques entre les différents
concepts utilisés dans les modéles d’interprétation. Le dernier chapitre de nos travaux a
été I'occasion pour nous d’expliciter, a travers une application concréte, notre approche.
Il s’agissait aussi pour nous, de montrer l'intérét que pourrait avoir une vision jusque la
jamais abordée. Bien siir, 1’outil que nous avons développé n’est qu’un prototype mais il
n’en demeure pas moins qu’il constitue un exemple concret de la maniére dont on peut
aider les utilisateurs a interpréter les résultats de leurs méthodes de classification. Ce
travail de thése a donné lieu & quelques publications [Baldé, 2004], [Baldé et al., 2004],
[Baldé and Aufaure, 2005] et [Baldé et al., 2006].
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Perspectives

Comme nous 'expliquons dans la section précédente, nos travaux ont pour but d’aider
& linterprétation automatique des résultats de méthodes de classification. L’approche
que nous avons utilisée et expliquée tout le long de ce travail consiste & capitaliser, en
métadonnées, les connaissances acquises au cours du processus de classification. La réali-
sation de cette approche n’aura pas été simple et ce, compte tenu de ’hétérogénéité des
structures des résultats des méthodes de classification. La prise en compte de cet aspect
a conduit & la mise en place d’'un métamodéle d’interprétation. Hormis 'interprétation
visuelle proposée par la majorité des outils de classification, nous avions remarqué qu’il
n’existe pas, & notre connaissance, de travaux relatifs & 'automatisation du processus
d’interprétation des résultats issus des méthodes de classification. Ce qui explique qu’a

ce jour, il existe plusieurs perspectives & nos travaux :

e Etendre et mieux expliciter I’ontologie minimale de la classification de telle maniére

qu’elle puisse répondre a toutes les attentes relatives au processus d’interprétation ;

e Définir une plus grande palette de scénarios de maniére & pouvoir tenir compte de

toutes les possibilités d’interprétation de tous types de méthodes de classification ;

e Faire une étude plus précise des besoins des utilisateurs en terme d’attentes a la

suite d’un processus d’interprétation ;

o Intégrer les techniques de visualisation pour une meilleure lecture des métadonnées,
car il semble évident qu’une lecture graphique d’informations est souvent beaucoup

plus significative qu'une longue description;

e Etendre notre approche a d’autres méthodes de la fouille de données. En effet,
nous avons montré que notre approche permettait aussi d’aider & l'interprétation

des méthodes dites supervisées (comme dans le cas de l'outil WEKA).
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Annexe A

Diagramme de classes de notre

application

Nous présentons dans cette annexe les classes et interfaces que nous avons utilisées
pour concevoir notre modéle d’interprétation des résultats de classification automatique.
Nous commencons par présenter la maniére avec laquelle nous avons modélisé ’acquisition
des métadonnées en vue de la création du fichier de métadonnées. Ensuite nous montrons

I'utilisation du modéle d’architecture MVC dans cette thése.
A.1 Modélisation et acquisition du fichier de métadonnées

Il convient de rappeler que notre objectif tout le long du processus de modélisation
a été de fournir une application extensible, robuste et facilement maintenable. Ce qui
suppose d’appliquer un certain nombre de principes de programmation orientée objet.
Ainsi, nous préférons, dans la limite du possible, la composition & I’héritage. De méme,
nous avons essayé d’éviter de dupliquer du code inutilement en cherchant & factoriser
les codes communs. Aussi, nous avons privilégié [’ajout de code & sa modification et
nous avons essayé de mettre en place des classes faiblement couplées afin d’en faciliter la
maintenance. Voici quelques-unes des classes utilisées pour la réalisation de ce fichier de

métadonnées :

e FEntete : qui gére les informations relatives & la description du cadre de 1’étude; il

s’agit principalement des informations tirées de la norme Dublin Core;

o Module : qui gére les informations des modules de fouille de données, par exemple

les paramétres de la méthode;

o Individu : qui gére les informations relatives aux données qui sont 'objet de la

classification ;

e Classe : décrit ensemble des résultats de la classification (en l'occurrence les

classes) ;

e Fichier : qui gére la decription des fichiers de données, résultats, etc.
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o Criterion : qui permet la gestion des critéres généraux dans les méthodes de fouille

de données;;

o Variables : gére 'ensemble des variables décrivant les données ou participant & leur

classification ;

e Matrice : est une classe qui joue un roéle stratégique dans notre application car
c’est elle qui gére les valeurs des critéres générauz 4 utiliser dans les différents
scénarios d’interprétation. Ainsi, dans nos différentes expérimentations, nous avons

utilisé les valeurs de ces critéres pour chaque classe et pour chaque variable.

o MetaMatrice : cette classe est composée par ’ensemble des classes que nous venons

de décrire et d’autres classes qui n’ont pas été abordées ici.

L’un des patrons de conception utilisés dans cette modélisation est le Patron de mé-
thode. Le Patron de méthode définit les étapes d'un algorithme et laisse la latitude
aux sous-classes de fournir I’implémentation d’une ou plusieurs de ses étapes sans modi-
fier sa structure. Il s’agit d’encapsuler les comportements interchangeables et d’utiliser la
délégation pour décider du comportement & utiliser. Ainsi, & la suite de notre premiére
modélisation, nous avons remarqué qu’il existait un ensemble de méthodes communes
(mais dont I'implémentation est différente suivant les classes) & plusieurs classes. C’est
le cas des méthodes d’écriture (writeXml) des données dans les fichiers XML. En effet,
les balises utilisées dans les différentes composantes de notre fichier de métadonnées sont
trés différentes. En utilisant ce patron de conception, nous avons créé une classe abstraite
contenant le Patron de méthode et les versions abstraites des opérations primitives utili-
sées (cf. methodeAlgorithmel et methodeAlgorithmel dans la figure A.1) dans ce patron
de méthode. Ensuite, il ne reste plus qu’a implémenter ces opérations primitives dans les
sous-classes (classes concrétes). Grace a ce patron, notre algorithme ne réside plus que
dans une seule classe et c’est uniquement dans celle-ci qu’ont lieu les modifications éven-
tuelles du code. Ce patron fournit un cadre dans lequel nous pouvons insérer de nouvelles
classes utilisant certaines propriétés de notre algorithme. Ces nouvelles classes devront

implémenter les opérations primitives abstraites définies dans le Patron de méthode.
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ClasseAbstraite

patronMethode()

methodeAlgorithmel ()

methodeAlgorithme2()
LN

ClasseConcretel ClasseConcrete2

methodeAlgorithmel(); methodeAlgorithmel ();
methodeAlgorithme2(); methodeAlgorithme2 (),

Fig. A.1 - Schéma du Patron de méthode

L’autre patron de conception utilisé dans cette application est Stratégie. Son utilisation
s’explique par le fait que nous ne souhaitons pas définir une norme rigide de la description
des critéres généraux. Par exemple, durant nos expérimentations, nous avons pu travailler
avec des valeurs de critéres générauzr issus de la description des classes par d’autres
classes, des variables par des classes, ainsi de suite. A la différence de ce qui est fait dans
le logiciel WEKA (cf. section 3.1.4) ou les critéres d’interprétation se basent uniquement
sur les valeurs contenues dans la matrice de confusion (description des classes par des
classes), l'utilisation de ce patron de conception permet de prendre en compte de nouveaux
critéres généraux qui ne soient pas uniquement basés sur la matrice de confusion. Dans
la figure A.2, nous avons une description schématique du patron Stratégie. 11 s’agit de
deéfinir les comportements (ou d’encapsuler ce qui varie) dans des interfaces (cf. partie
2 de la figure A.2) et d’implémenter ces interfaces par une classe abstraite contenant
les descriptions statiques des classes concrétes (cf. partie 1 de la figure A.2). L'un des
avantages est relatif a la possibilité de faire le choix, de maniére dynamique (c’est-a-dire
a lexécution), du type des critéres généraux a utiliser dans le fichier de métadonnées.
En effet, le patron Stratégie permet de définir une famille d’algorithmes en encapsulant
chacun d’eux et en les rendant interchangeables. Il permet ainsi a 1’algorithme de varier
indépendamment des clients qui l'utilisent. Ce qui garantit une certaine flexibilité lors
de 'ajout de nouveaux critéres généraux. Leur prise en compte est transparente aux
classes concrétes qui les implémentent. De plus, nous avons une interface commune (cf. a
linterface CriteresGenerauz dans la figure A.2) a laquelle nous nous adressons sans nous

préoccuper des implémentations éventuelles de ces méthodes.
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@

<<interface>> @
ClasseAbstraite CriteresGeneraux
methode()

CriteresGeneraux ctiteresGeneraux; z=
methodeAbstraite() VR — : _________ "
ZN 1 1
CritéresConfusion CritéresInertie
methode() § } methode() { }
ClasseConcretel ClasseConcrete2
methodeConcrete() { } methodeConcrete (){ }

Fig. A.2 - Schéma du patron de conception Stratégie

A.2 Utilisation de ’architecture Modéle Vue Contréleur (MVC)

L’architecture MVC est un ensemble de patrons de conceptions, nous présentons 1'uti-

lisation de cette architecture, a travers les patrons de conception utilisés, dans notre

travail. Il convient de rappeler que 1’architecture MVC est composée par :

o Modéle : qui

contient les états, les données et la logique applicative. Il s’agit de la

partie de notre application qui produit le fichier de métadonnées & interpréter ;

o Vue : fournit

rectement du

une présentation du modeéle. D’une maniére générale, elle recoit di-

modeéle ’état et les données qu’elle doit afficher. Cette vue est maté-

rialisée par notre interface utilisateur;

o (Controleur :

pour le modéle. Dans notre travail, cette composante est matérialisée par les classes

qui gérent les scénarios d’interprétation, qu’il s’agisse des classes de gestion des

gére les entrées des utilisateurs et déterminent ce qu’elles signifient

requétes XQUERY ou des classes gérant notre ontologie de la classification.

Le premier patron

est le patron Stratégie abordé dans la section précédente. Nous expliquons simplement
que ce patron de conception a été utilisé pour modéliser le fonctionnement de la compo-

sante Controleur. En effet, la Vue et le Contréleur vont mettre en oeuvre ce patron de

conception dans la

Controleur fournit cette stratégie. De ce fait, la Vue n’est concernée que par les aspects

visuels de I'application. Elle délégue ainsi au Contréleur toutes les décisions sur le com-

de conception que nous avons utilisé dans cette architecture MVC

mesure ol la Vue est un objet configuré avec une stratégie et que le

portement de I'interface. Ainsi, lorsqu’un utilisateur choisit un scénario d’interprétation,

ce dernier est interprété par le Controleur qui délégue la tache d’abord aux classes de

traitement des flux XML. Puis nous utilisons les classes de gestion de notre ontologie afin

de choisir les données et la formule du scénario d’interprétation a utiliser.
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Le second patron de conception utilisé est celui qui nous permet de modéliser la com-
posante Modéle, il s’agit de 1’ Observateur. Ce patron permet de définir une relation entre
plusieurs objets de type un-d-plusieurs. Ainsi, lorsqu’un objet change d’état, tous ceux
qui en dépendent sont automatiquement notifiés et mis & jour. Une description schéma-
tique de ce patron de conception est donnée dans la figure A.3. En utilisant ce patron de
conception, nous garantissons une totale indépendance entre notre modeéle et 'interface
utilisée pour D'afficher. En effet, les données sont controlées par 1’Observable, ce qui évite

que plusieurs objets controlent la méme donnée.

ABEEES “<interface>>
Observable > Observer
enregistrerObservateur() update()
supprimerObservateur() ra
notifierObservateur() :
[ R T S ST 1
N i -
AlfficherMetadonnes AlfficherRésultat
update() update()
Afficher () Afficher ()
ClasseConcretel ClasseConcrete2
methodeConcrete() { } methodeConerete (){ }

Fic. A.3 - Schéma du patron de conception Observateur
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Annexe B

Programme de transformation XSLT

des fichiers de métadonnées

Dans cette annexe, nous présentons le code de notre programme XSLT qui fait la
transformation de nos fichiers de métadonnées (XML) en des fichiers HTML plus lisibles.

0  <?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"7>
1 <!-- by Abdourahamane Balde (inria) -->
<xsl:stylesheet version="1.0" xmlns:xsl="http://www.w3.org/1999/XSL/Transform">
<xsl:output method="html" encoding="iso-8859-1"/>
<xsl:template match="/">

<HTML>
<body>
<xsl:apply-templates/>
</body>
</HTML>
10 </xsl:template>
<V ——skokskkokkokokskkokkokokkkkkokkkkkk k%% *xBLOC DUBLIN CORE HEADER skskskskskskskskskokkskskskokkskokskkkkokokkkk—->
<!-- cette section permet d’afficher les éléments de 1’entéte tout en éliminant les
valeurs nulles -->

<xsl:template match="MLC/GlobalMetadata/Header">
<h2 align="center" id="Header">
<font color="blue" size="5">HEADER</font>
</h2>
<table border="2" cellspacing="2" cellpadding="8" bgcolor="#ccffaa" align="center">
<xsl:if test="not(Title=’UNKNOWN?)">

20 <tr>
<td bgcolor="silver">TITLE</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Title"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Author=’UNKNOWN’)">
30 <tr>

<td bgcolor="silver">CREATOR</td>
<td>
<font color="blue" size="2">

<xsl:apply-templates select="Author"/>
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40

50

60

70

80

90

</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Date=’UNKNOWN’)">
<tr>
<td bgcolor="silver">DATE</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Date"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Contributor=>UNKNOWN?’)">
<tr>
<td bgcolor="silver">CONTRIBUTOR</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Contributor"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Rights=>UNKNOWN’)">
<tr>
<td bgcolor="silver">RIGHTS</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Rights"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Subject=’UNKNOWN?>)">
<tr>
<td bgcolor="silver">SUBJECT</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Subject"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Description=’UNKNOWN’)">
<tr>
<td bgcolor="silver">DESCRIPTION</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Description"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Editor=’UNKNOWN’)">
<tr>

<td bgcolor="silver">EDITOR</td>
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<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Editor"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Resource=>UNKNOWN?’)">
100 <tr>
<td bgcolor="silver">RESOURCE</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Resource'"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Format=2UNKNOWN’)">
110 <tr>
<td bgcolor="silver">FORMAT</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Format"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Source=’UNKNOWN?’)">
120 <tr>
<td bgcolor="silver">SOURCE</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Source"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Language=>UNKNOWN’)">
130 <tr>
<td bgcolor="silver">LANGUAGE</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Language"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
<xsl:if test="not(Relation=’UNKNOWN’)">
140 <tr>
<td bgcolor="silver">RELATION</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Relation"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
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<xsl:if test="not(Coverage=’>UNKNOWN’)">

150 <tr>
<td bgcolor="silver">COVERAGE</td>
<td>
<font color="blue" size="2">
<xsl:apply-templates select="Coverage"/>
</font>
</td>
</tr>
</xsl:if>
</table>
160 </xsl:template>
<Y - mokkkokskokkkokkokokkokk ok ok kokok ok kBLOC MODULE sk sokskooke ko ok koo ok oo ok sk ook sk ook ek ok sk ook kok = = >
<!-- cette section permet d’afficher les éléments de la composante Module relative
a4 la description du module utilisé: les paramétres de la méthode, etc. -->

<xsl:template match="MLC/GlobalMetadata/Module">
<h2 align="center" id="Module">
<font color="blue" size="5">MODULE</font>

</h2>
<table border="3" bgcolor="#ccffaa" cellspacing="2" cellpadding="8" align="center">
<tr>
170 <td bgcolor="silver"> IDENTIFIER </td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Identifier"/>
</font>
</td>
</tr>
<tr>

<td bgcolor="silver">NAME</td>
<td align="center">
180 <font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Name"/>

</font>
</td>
</tr>
<tr>
<td bgcolor="silver">VERSION</td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Version"/>
190 </font>
</td>
</tr>
<tr>
<td bgcolor="silver">COMMENT</td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Comment"/>
</font>
</td>
200 </tr>
<tr>

<td bgcolor="silver">PARAMETERS</td>
<td align="center">

<table border="5" cellspacing="2" cellpadding="8" bgcolor="#ccffaa" align="center">
<thead align="center" bgcolor="silver">
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<th>IDENTIFIER</th>
<th>NAME</th>
<th>VALUE</th>
<th>COMMENT</th>
210 </thead>
<xsl:for-each select="Parameters/Parameter">
<tr align="center">
<xsl:for-each select="child::*">
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="self::node()"/>
</font>
</td>
</xsl:for-each>
220 </tr>
</xsl:for-each>
</table>
</td>
</tr>
</table>
</xsl:template>
<Y sokoskokkokkokkok ok Kok ok ok kokkokokok ok ok kK BLOC FILES sk skokskok sk ok sk ok ok ok ok ok 3k ok ok ok ok ok 3k ok ok ok ok o ok o ok ok Kok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kok skokok — — >

<!-- Cette section permet d’afficher les informations sur les fichiers de données, résultats, etc.-->
<xsl:template match="MLC/GlobalMetadata/Files">
230 <h2 align="center" >

<font color="blue" size="5">LIST OF FILES</font>
</h2>
<table border="5" cellspacing="2" cellpadding="8" bgcolor="#ccffaa" align="center">
<thead align="center" bgcolor="silver">
<th>NUMERO</th>
<th>IDENTIFIER</th>
<th>NAME</th>
<th>COMMENT</th>
</thead>
240 <xsl:for-each select="File">
<xsl:variable name="var" select="Name"/>
<tr align="center">
<xsl:for-each select="child::*">
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<a href ="{$var}">
<xsl:apply-templates select="self::node()"/>
</a>
</font>
250 </td>
</xsl:for-each>
</tr>
</xsl:for-each>
</table>
</xsl:template>
<V skokokskok ook okok kokokokokokokokkok ok ok ok ok ok kkBLOC CRITERES GLOBAUX  skok sk sk ok ok ke sk ke sk sk ok ok ok ok ok sk ok sk sk ok ok ke sk sk ok ok o sk sk ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk okok ok skok ok — — D>
<!-- Cette section traite de la maniére d’afficher les critéres globaux d’interprétation utilisés-->
<xsl:template match="MLC/Experiences/Experience">
<h2 align="center" >
260 <font color="blue" size="5">LIST OF EXPERIENCES</font>
</h2>
<table border="5" cellspacing="2" cellpadding="8" bgcolor="#ccffaa" align="center">
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<tr>
<td bgcolor="silver"> IDENTIFIER </td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Numero"/>
</font>
</td>
270 </tr>
<tr>
<td bgcolor="silver">NAME</td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Name"/>
</font>
</td>
</tr>
<tr>
280 <td bgcolor="silver">COMMENT</td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Comment"/>
</font>
</td>
</tr>
<tr>
<td bgcolor="silver">GLOBAL CRITERIONS</td>
<td align="center">
290 <table border="5" cellspacing="2" cellpadding="8" bgcolor="#ccffaa" align="center">
<thead align="center" bgcolor="silver">
<th>NAME</th>
<th>VALUE</th>
<th>COMMENT</th>

</thead>
<xsl:for-each select="/MLC/Experiences/Experience/ComposantExperience/GlobalCriterionTab/GlobalCriterion">
<tr align="center">
<xsl:for-each select="child::*">

<td align="center">

300 <font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="self::node()"/>
</font>
</td>
</xsl:for-each>
</tr>
</xsl:for-each>
</table>
</td>
</tr>
310 <tr>

<td bgcolor="silver">VARIABLES</td>
<td align="center">
<table border="5" cellspacing="2" cellpadding="8" bgcolor="#ccffaa" align="center">
<thead align="center" bgcolor="silver">
<th>NUMERQ</th>
<th>IDENTIFIER</th>
<th>NAME</th>
<th>TYPE</th>
<th>USAGE</th>
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320

330

340

350

360

370

<th>COMMENT</th>

</thead>
<xsl:for-each select="/MLC/Experiences/Experience/ComposantExperience/Variables/Variable">
<xsl:if test="not(name=’null’)">

<tr align="center">

<xsl:for-each select="child::*">

<td align="center">
<font color="blue" size="3">

<xsl:apply-templates select="self::node()"/>

</font>
</td>

</xsl:for-each>

</tr>

</xsl:if>
</xsl:for-each>
</table>

</td>

</tr>

<tr>

<td bgcolor="silver">CLUSTERS</td>
<td align="center">
<table border="5" cellspacing="2" cellpadding="8" bgcolor="#ccffaa" align="center">
<thead align="center" bgcolor="silver">
<th>NUMERQ</th>
<th>IDENTIFIER</th>
<th>NAME</th>
<th>CARDINALITY</th>
<th>COMMENT</th>
</thead>
<xsl:for-each select="/MLC/Experiences/Experience/ComposantExperience/Classes/Classe">
<xsl:if test="not(name=’null’)">
<tr align="center">

<xsl:for-each select="child::*">

<td>
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="self::node()"/>
</font>
</td>
</xsl:for-each>
</tr>
</xsl:if>
</xsl:for-each>
</table>
</td>
</tr>
<xsl:for-each select="/MLC/Experiences/Experience/ComposantExperience/CRITERIA/Criteria">
<tr>
<td bgcolor="silver"> IDENTIFIER </td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Numero"/>
</font>
</td>
</tr>
<tr>

<td bgcolor="silver">NAME</td>
<td align="center">
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<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Name"/>
</font>
380 </td>
</tr>
<tr>
<td bgcolor="silver">COMMENT</td>
<td align="center">
<font color="blue" size="3">
<xsl:apply-templates select="Comment"/>
</font>
</td>
</tr>
390 <tr>
<td bgcolor="silver">CRITERIA MATRIX</td>
<td align="center">
<xsl:for-each select="cla_var/ClasseVariableMatrix">
<table border="5" cellspacing="2" cellpadding="10" bgcolor="#ccffaa" align="center">
<thead bgcolor="silver" align="center">
<th/>
<xsl:for-each select="/MLC/Experiences/Experience/ComposantExperience/Classes/Classe">
<th align="center">
<font color="red" size="4">
400 <xsl:value-of select="Name"/>
</font>
</th>
</xsl:for-each>
</thead>
<xsl:for-each select="LigMat">

<tr align="center">

<td>
<font color="red" size="6">
<xsl:value-of select="string(position())"/>
410 </font>
</td>

<xsl:for-each select="Value">
<td align="center">
<xsl:call-template name="matrix_var">
<xsl:with-param name="var_num2" select="position()"/>
</xsl:call-template>
</td>
</xsl:for-each>
</tr>
420 </xsl:for-each>
</table>
</xsl:for-each>
</td>
</tr>
</xsl:for-each>
</table>
</xsl:template>
<V sk skok ook ok ok ok sk ok ok kok ok ok ok ok ok ok k ok k k TEMPLATES SUPPLEMENTATIRES ok sk sk sk sk sk sk ok ok o ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok skok okok ok kosk ok — — >
<!-- ce module permet d’afficher les données d’une matrice -->
430 <xsl:template name="matrix_var">
<xsl:param name="var_num2"/>
<xsl:variable name="no_var" select="$var_num2"/>
<font color="blue" size="2">
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<xsl:value-of select="ContinuValue"/>
</font>
</xsl:template>
</xsl:stylesheet>
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Annexe C

Description en langage OWL de

notre ontologie

Cette annexe présente la description de notre ontologie décrite en langage OWL.

1  <?xml version="1.0"7>
<rdf:RDF
xmlns="http://www.owl-ontologies.com/metadata.owl#"
xmlns:rdf="http://wuw.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:xsd="http://wuw.w3.org/2001/XMLSchema#"
xmlns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf -schema#"
xmlns:owl="http://wuw.w3.org/2002/07/owl#"
xml:base="http://www.owl-ontologies.com/metadata.owl">
<owl:Ontology rdf:about=""/>
<owl:Class rdf:ID="SupervisedMethod">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="Method"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="VariableRole">
<owl:equivalentClass>
<owl:Restriction>
<owl:someValuesFrom>
<owl:Class rdf:ID="VariableType"/>
</owl:someValuesFrom>
<owl:onProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="hasType"/>
</owl:onProperty>
</owl:Restriction>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="DataMiningConcept"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="ECDConcept“/>

<owl:Class rdf:ID="InternalCriterion">
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<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:ID="ExternalCriterion"/>
</owl:disjointWith>
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:ID="RelativeCriterion"/>
</owl:disjointWith>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="Criterion"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="DomainConcept">
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept"/>
</owl:disjointWith>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="DiscriminantVariable">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="ResultInterpretingConcept"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Method">
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
</owl:disjointWith>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="QuputStructure">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<OuputStructure rdf:ID="Hierarchical"/>
<OuputStructure rdf:ID="Density"/>
<OuputStructure rdf:ID="Grid"/>
<OuputStructure rdf:ID="Partition"/>
</owl:one0f>
</owl:Class>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Individual">
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
</owl:disjointWith>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept"/>
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</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#RelativeCriterion">
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:about="#ExternalCriterion"/>
</owl:disjointWith>
<owl:disjointWith rdf:resource="#InternalCriterion"/>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#ResultInterpretingConcept">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#ECDConcept"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SimilarityMeasure">
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:ID="DissimilarityMeasure"/>
</owl:disjointWith>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="Measure"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Parameter'">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#DissimilarityMeasure">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#Measure'"/>
</rdfs:subClass0f>
<owl:disjointWith rdf:resource="#SimilarityMeasure"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="MetadataTable">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="Input"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#VariableType">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#Input"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class>
<owl:one0f rdf:parseType="Collection">
<VariableType rdf:ID="Binaire"/>
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<VariableType rdf:ID="Categorique"/>
<VariableType rdf:ID="Interval"/>
<VariableType rdf:ID="Mixte"/>
<VariableType rdf:ID="Nominal"/>
<VariableType rdf:ID="Numerique"/>
<VariableType rdf:ID="OrdinalContinu"/>
<VariableType rdf:ID="OrdinalDiscrete"/>
<VariableType rdf:ID="RatioScaled"/>
</owl:one0f>
</owl:Class>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#DataMiningConcept">
<owl:disjointWith rdf:resource="#DomainConcept"/>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#ECDConcept"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="UnSupervisedMethod">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Method"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="PredictiveVariable">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#Input"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#VariableRole"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Clustering">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#UnSupervisedMethod"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Qutlier">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Individual"/>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#ResultInterpretingConcept"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Criterion">
<owl:disjointWith rdf:resource="#Individual"/>
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:about="#Measure"/>
</owl:disjointWith>
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:ID="Thresold"/>
</owl:disjointWith>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#ResultInterpretingConcept"/>
<owl:disjointWith rdf:resource="#Method"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Measure">
<owl:disjointWith rdf:resource="#Criterion"/>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#DataMiningConcept"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="DataTable">
<rdfs:subClass0f>
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<owl:Class rdf:about="#Input"/>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Thresold">
<owl:disjointWith rdf:resource="#Criterion'"/>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#ResultInterpretingConcept"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="ActiveVariable">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:about="#Input"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#VariableRole"/>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:unionQOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Method"/>
<owl:Class rdf:about="#VariableRole"/>
</owl:union0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#ExternalCriterion">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Criterion'"/>
<owl:disjointWith rdf:resource="#InternalCriterion"/>
<owl:disjointWith rdf:resource="#RelativeCriterion"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Input">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#DataMiningConcept“/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SupplementaryVariable">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Input'"/>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#VariableRole"/>
</owl:Class>
<owl:0ObjectProperty rdf:ID="hasGlobalCriteria">
<rdfs:range rdf :resource="#ExternalCriterion"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Method"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:ID="Describe'">
<owl:inverseOf>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="isDescribedBy"/>
</owl:inverse0f>
<rdfs:range rdf:resource="#Method"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Parameter"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:about="#isDescribedBy">
<rdfs:range rdf:resource="#Parameter"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Method"/>
<owl:inverseQOf rdf:resource="#Describe"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:about="#hasType">

<rdfs:range rdf:resource="#VariableType"/>
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<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:union0Of rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#ActiveVariable'"/>
<owl:Class rdf:about="#PredictiveVariable"/>
<owl:Class rdf:about="#SupplementaryVariable"/>
</owl:union0f>
</owl:Class>
</rdfs:domain>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:ID="hasResult">
<rdfs:range rdf:resource="#0OuputStructure"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Method"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="hasCriteria">
<rdfs:domain rdf:resource="#VariableRole"/>
<rdfs:range rdf:resource="#Criterion"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="Identifier">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.o0rg/2001/XMLSchema#string"/>
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:unionQOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#VariableRole"/>
<owl:Class rdf:about="#Parameter"/>
<owl:Class rdf:about="#Method"/>
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
<owl:Class rdf:about="#Individual'/>
</owl:union0f>
</owl:Class>
</rdfs:domain>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="Usage">
<rdfs:domain rdf:resource="#VariableRole"/>
<rdfs:range>
<owl:DataRange>
<owl:oneOf rdf:parseType="Resource">
<rdf:rest rdf:parseType="Resource">
<rdf:first rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string"
>Active</rdf:first>
<rdf:rest rdf:parseType="Resource">
<rdf:first rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string"
>Illustrative</rdf:first>
<rdf:rest rdf:parseType="Resource'">
<rdf:rest rdf:resource="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#nil"/>
<rdf:first rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string"
>Supplementary</rdf:first>
</rdf:rest>
</rdf:rest>
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</rdf :rest>
<rdf:first rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string"
>Predictive</rdf:first>
</owl:oneQf>
</owl:DataRange>
</rdfs:range>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="Name">
<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#Name"/>
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:union0f rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
<owl:Class rdf:about="#Method"/>
<owl:Class rdf:about="#Parameter"/>
<owl:Class rdf:about="#VariableRole"/>
<owl:Class rdf:about="#Individual"/>
<owl:Class rdf:about="#Measure"/>
<owl:Class rdf:about="#Thresold"/>
</owl:union0f>
</owl:Class>
</rdfs:domain>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="Valeur">
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:union0f rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Parameter"/>
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
<owl:Class rdf:about="#Thresold"/>
</owl:unionQf>
</owl:Class>
</rdfs:domain>
<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#float"/>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="Comment">
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:union0Of rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Criterion"/>
<owl:Class rdf:about="#Method"/>
<owl:Class rdf:about="#Parameter"/>
<owl:Class rdf:about="#VariableRole"/>
<owl:Class rdf:about="#Individual"/>
<owl:Class rdf:about="#Measure"/>
<owl:Class rdf:about="#Input"/>
<owl:Class rdf:about="#DiscriminantVariable"/>
<owl:Class rdf:about="#0utlier"/>
<owl:Class rdf:about="#Thresold"/>
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</owl:union0f>
</owl:Class>

</rdfs:domain>

<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string"/>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="Type">

<rdfs:domain rdf:resource="#VariableRole"/>

<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string"/>
</owl:DatatypeProperty>
<VariableRole rdf:ID="Variable_1"/>
<Parameter rdf:ID="Parametre_4"/>
<VariableRole rdf:ID="Variable_2"/>
<owl:Thing rdf:ID="in2"/>
<Parameter rdf:ID="Parametre_5"/>
<owl:Thing rdf:ID="in1"/>
<Parameter rdf:ID="Parametre_1"/>
<owl:Thing rdf:ID="individu_3"/>
<owl:Thing rdf:ID="individu_1"/>
<owl:Thing rdf:ID="no_comment"/>
<owl:Thing rdf:ID="in3"/>
<owl:Thing rdf:ID="individu_2"/>
<Parameter rdf:ID="Parametre_3"/>
<VariableRole rdf:ID="Variable_3"/>
<VariableRole rdf:ID="Variable_5"/>
<Parameter rdf:ID="Parametre_2"/>
<VariableRole rdf:ID="Variable_4"/>

</rdf :RDF>

354 <!--Created with Protege (with OWL Plugin 2.2, Build 311) http://protege.stanford.edu -->
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