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Resumé

Ce mémoire s’inscrit a la confluence de deux domaines actifs de recherche :
I’Ingénierie des Connaissances, en s’intéressant particuliérement aux Ontologies et
le Data Mining, plus précisément la technique des Régles d’ Association.

Dans la technique de Data Mining, nous devons unifier les termes du vocabulaire
pour la communauté de Data Mining. En plus, I’application efficace d’un processus
de Data Mining est liee a de nombreuses décisions techniques et difficiles sur le
choix des algorithmes, des paramétres, de 1’évaluation...Par conséquent, nous
proposons une assistance en utilisant des ontologies pour relever les défis
mentionnés ci-dessus.

Les ontologies ont été utilisées dans divers domaines de recherche de
I’informatique, y compris le Data Mining. Ce mémoire décrit le développement des
ontologies de domaine pour le Data Mining qui incluront des definitions des entités
de base des techniques de Data Mining, telles que les taches, les algorithmes
utilisés...pour unifier les termes des techniques de Data Mining et pour partager une
compréhension commune de ces technique et d’expliquer ce qui est considére
comme implicite.

Pour montrer 1’efficacité de notre approche, nous avons étudié un sous-domaine
majeur de Data Mining : les Régles d’Association en créant une ontologie nommé

OntoAR pour aider le mineur de données tout au long des phases clés du processus
de fouille. Notre ontologie contient les connaissances de Data Mining et fournit des
terminologies qui peuvent étre partagés et traités par les chercheurs de Data Mining.

Mots clés :Data Mining, fouille de données, Régles d’association, ontologie



Abstract

This memory is concerned with the merging of two active research domains:
Knowledge Engineering (KE) with a main interest in Ontology and Data Mining,
specifically the technique of Association Rules.

In Data Mining techniques, we need to unify the terminology for the Data Mining
process is beset with many difficult and technical decisions about the choice of
algorithms, parameters, evaluation...Therefore, we propose assistance by using
ontologies for addressing the above-mentioned challenges.

Ontologies have been used in various research areas from computer science,
including Data Mining. This memory describes the development of domain
ontologies for Data Mining that will include definition of the basic entities of Data
Mining techniques, such as tasks,algorithms used...to unify the terms of Data
Mining techniques and to share a common understanding of these techniques and
explain what is considered implicit.

To demonstrate the effectiveness of our approach, we have studied a major sub-
domain of Data Mining: Association Rules by creating ontology named OntoAR
to help the data miner throughout the key phases of the mining process. Our
ontology contain the knowledge of Data Mining and provide common

terminologies that can ne shared and processed by Data Mining researchers.

Key words: Data Mining, domain knowledge, association rules, ontology.
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Introduction Génerale




1. Contexte de I’étude

Cette mémoire s’inscrit a la confluence de deux domaines actifs de recherche :
I’Extraction de connaissances a partir des Données (ECD), plus précisément les
techniques de Data Mining et I’Ingénierie des connaissances en s’intéressant

particulierement aux ontologies.

Aujourd’hui, nous vivons dans un monde essentiellement défini par les
connexions entre des personnes, des appareils et des machines gérees
géneralement par le biais de I’Internet. Dans ce contexte, des quantités
importantes de données sont générées dans différent domaines tels que les
données de transaction de supermarches, les dossiers de crédit d’utilisation des
cartes, les détails d’appels téléphoniques. Comme le cerveau humain a des
capacités limitées a traiter les données des outils performants ont vu le jour ;

Al s’agit des outils de la fouille de données.

La fouille de données est un domaine qui est apparu avec 1’explosion des
quantités d’informations stockées, avec le progres important des vitesses de
traitement et des supports de stockage. La fouille de donnees vise a déecouvrir,
dans les grandes quantités de données, les informations précieuses qui peuvent
aider a comprendre les données ou a prédire le comportement des données
futures. La fouille de données utilise depuis son apparition plusieurs outils de
statistiques et d’intelligence artificielle pour atteindre ses objectifs.

La fouille de données s’intégre dans le processus d’extraction des
Connaissances a partir des Données ECD ou (KDD : Knowledge Discovery
from Data en anglais).Ce domaine en pleine expansion est souvent appelé le
Data Mining.

Nous répertorions plusieurs techniques de Data Mining telles que : la technique

des arbres de décision, Réseaux de neurones, Clustering, etc....



Nous intéressons dans cette mémoire sur la technique des Régles
d’Association(RA).Cette technique a pour but de découvrir des tendances

implicatives parmi les items d’une base de données transactionnelle.
2.Problématique

Nous avons penseé a utiliser les Ontologies qui sont utilisées pour formaliser un
modeéle de représentation des connaissances et elles définissent un vocabulaire
commun pour les chercheurs qui ont besoin de partager 1’information dans un

domaine.

Dans ce mémoire, nous allons créer un nouveau modele d’ontologie :
OntoAR(Ontology of Association Rules) pour unifier le vocabulaire et pour
représenter respectivement les connaissances de la technique des Regles
d’Association afin de représenter les concepts de base et de définir la

sémantique des relations entre les entités de base de cette technique.

Notre Ontologie (OntoAR) vise a étre une Ontologie de référence pour cette
technique de Data Mining.Nous essayons de développer une représentation des
entités clés de cette technique aussi générique que possible. Par conséquent,
nous espérons de contribuer a 1’état de I’art de DM par le développement de
cette Ontologie de domaine OntoAR afin que nous puissions représenter les
concepts de base de cette technique (taches,algorithmes,étapes...) pour guider

les utilisateurs de cette technique de DM.

En bref, les raisons de la construction de notre nouvelle ontologie(OntoAR)

sont :

» Décrire la technique des Régles d’ Association. Cette Ontologie incluse
des définitions des entités de base de cette technique, telles que les taches,
les algorithmes,etc... pour partager une compréhension commune de ces

méthodes et expliquer ce qui est considérée comme implicite.

&



» Structurer et organiser le domaine Data Mininig qui se caractérise par un
volume de données trés important.

> Partager une structure de compréhension commune des informations entre
les personnes ou les logiciels.

> Crée un support et un guide pour les chercheurs,les mineurs de données et

surtout les débutant de cette technique de DM.

Donc, la principale question a laquelle nous essayons de répondre dans cette
mémoire est alors : Comment les ontologies peuvent contribuer au domaine de

Data Mining, en particulier la technique des Regles d’ Association.
3. Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé de la facon suivante :

Ce premier chapitre courant introduit la notion des ontologies, leurs objectifs,
leurs outils de modélisation, ainsi que leur utilisation dans la fouille de données.
Le chapitre 2 introduit la définition du Data Mining son domaine d’application,
ses taches et ses outils. Un plus détail est donné sur la technique d’extraction des
régles d’association : définition, application, processus d’extraction des régles
d’association ainsi que I’algorithme APRIORI et ses variantes.

Le chapitre 3 décrit la conception de notre ontologie avec la methondologie de
Fernandez

Le chapitre 4 fait I’état de I’art de I’emploi des ontologies dans le processus de la
fouille de données pour filtrer les regles utiles. Ainsi, une synthese sur les
différentes ¢étapes proposées est définie. Une proposition est faite comme
contribution dans ce processus.

Le dernier chapitre cloture ce mémoire avec une conclusion générale.
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Chapitre-1:Ingénierie Ontologique

1.Introduction

Pour les systémes d’information des entreprises, 1’objectif principal est
d’extraire a partir de leurs bases de donnees, des connaissances vitales et utiles
pour un emploi éventuel dans leur systeme d’aide a la décision (Business
intelligence).

Apres avoir bien choisi puis appliquer la méthode et la technique appropriée aux
bases de données et a la nature du champ d’application étudié, un volume
important d’informations est génére. Le traitement et 1’analyse de ce volume
d’informations deviennent un vrai probléme a résoudre, car d’une part le volume
est important pour I’analyser manuellement, et d’autre part il nécessite
I’intervention d’un expert du domaine pour le choix des informations
Intéressantes et utiles.

Comme exemple, la technique des regles d’association permet de détecter tous
les liens et corrélations possibles entre les données. C’est une technique non
supervisée qui peut étre descriptive ou prédictive, d’ou le nombre trés important
des regles générées. Certaines de ces régles peuvent étre intéressantes, mais
certaines autres peuvent étre triviales ou inutiles car elles proviennent de la
particularité de I'ensemble d'apprentissage. Le nombre important des regles
genérees nécessite un post-traitement pour choisir manuellement celles qui sont
utiles. Ceci nécessite beaucoup de temps en plus de I’expertise demandée.
L’utilisateur final se retrouve noyé dans ce nombre important de régles, et donc
peut ne pas bénéficier des résultats obtenues.

Les dernieres recherches ont proposeé le concept des ontologies pour compléter
le processus du Data Mining, et en servir comme post-traitement pour une
fouille ciblé des informations, tout en se basant sur les connaissances acquises

des experts dans les difféerents domaines de métiers.
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L’emploi des ontologies est devenu ainsi une solution efficace pour résoudre
plusieurs problématiques dans le web sémantique, le commerce électronique (E-
commerce), I’intelligence artificielle, ainsi que la fouille de données.

Dans ce chapitre, nous allons présenter la notion d’ontologie, ses objectifs, les

langages et les outils utilisés ainsi que les concepts liés.
2. Définitions d’une ontologie

I1 existe plusieurs définitions d’ontologies, nous citons ici certaines d’elles.
Définition 1 : [FG & al-10]

Une ontologie est un ensemble de connaissances statiques concernant un
domaine qui peut étre utilisé efficacement par les agents (personne ou agent
virtuel). Une ontologie est une spécification explicite et formelle d’une

conceptualisation partagée.
Définition 2 : [WP]

En philosophie, le mot grec ontologie est I'étude de I'étre en tant qu'étre, c'est-a-
dire I'étude des propriétes générales de ce qui existe. Par analogie, le terme est
repris en informatique et en science de I'information, ou une ontologie est
I'ensemble structuré des termes et concepts représentant le sens d'un champ
d'informations, que ce soit par les métadonnées d'un espace de noms, ou les
éléments d'un domaine de connaissances. L'ontologie constitue en soi un modéle
de données représentatif d'un ensemble de concepts dans un domaine, ainsi que
les relations entre ces concepts. Elle est employée pour raisonner a propos des

objets du domaine concerné.
Définition 3 : (choisie)

Une ontologie représente les connaissances d’un expert pour un domaine donné.
Une ontologie permet donc de définir une base conceptuelle concise pour le

partage des connaissances des experts. Cette base congue offre aux utilisateurs

b
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la possibilité de comprendre, définir, structurer et standardiser la sémantique des
termes et concepts représentés dans les données du domaine traité.

L’acquisition des connaissances d’un domaine pour construire une ontologie
n’est pas une tache facile, elle est trés cotliteuse en temps et d’effort. C’est pour
cela que plusieurs méthodes et techniques ont été développées pour réduire cet
effort. Pour une entreprise, I’ontologie représente sa mémoire pour les domaines

d’intéréts, car elle définit un vocabulaire de référence pour cette entreprise.
Définition 4 : (formelle) [JF & al-07]

Soit C un ensemble de concepts, T un ensemble de termes, Rc un ensemble de

relations entre concepts, Rt un ensemble de relations entre termes.
L’ontologie O est définie par le tuple O = {C, T, Rc, Rt} tel que :

Rc : C x C est la relation d’ordre partiel sur C définissant la hiérarchie entre les

concepts,
Rc (cl1, c2) signifie cl est plus géneéral que c2.
Rt: C — T est la fonction d’association d’un terme préféré a un concept.

Pour désigner un concept de 1’ontologie, on peut utiliser ’'un de ses termes

associes. Ce terme sera alors le terme préféré de ce concept.
3. Graphe d’ontologie

D’une fagon formelle, I’ontologie est un ensemble de concepts reliés entre eux
par des relations de subsomption ou de conceptualisation : le concept parent est
une géneralisation du concept fils englobé, tandis que les concepts fils sont des
spécialisations de leur concept parent. L’hiérarchie ainsi obtenue est une

représentation conceptuelle des connaissances.

Les concepts sont organisés dans un graphe dont les relations peuvent étre :

* des relations sémantiques
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* des relations de subsomption (inclusion).

Les ontologies sont employées comme une forme de représentation de la
connaissance au sujet d'un monde ou d'une certaine partie de ce monde. Les

ontologies decrivent généralement :
* Individus : les objets de base.
* Classes : ensembles, collections, ou types d'objets.

* Attributs : propriétés, fonctionnalités, caracteristiques ou parametres que les

objets peuvent posséder et partager.

* Relations : les liens que les objets peuvent avoir entre eux.

» Evénements : changements subis par des attributs ou des relations.
4. Objectifs d’une ontologie

Le but d'une ontologie est de définir un vocabulaire pour décrire un domaine, si
possible de maniére compléte ; ni plus, ni moins. Contrairement aux bases de
connaissances par exemple, on n'attend pas d'une ontologie qu'elle soit en
mesure de fournir systématiquement une réponse a une question arbitraire sur le
domaine. Une ontologie est la théorie la plus faible couvrant un domaine ; elle
ne définit que les termes nécessaires pour partager la connaissance liée a ce
domaine.

Donc si on résume, les principaux objectifs d’une ontologie sont :

- Modéliser un ensemble de connaissances des experts du domaine donné qui
peut étre réel ou imaginaire, cette modeélisation sert pour une utilisation future

par d’autres personnes.

- Fournir un vocabulaire commun pour les chercheurs qui ont besoin de partager

les informations dans un domaine.

i
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- Offrir a I’utilisateur la possibilité de comprendre, définir, structurer et
standardiser la sémantique des termes et concepts représentés dans les domaines
traites.

- Fournir un moyen efficace pour filtrer toute nouvelle connaissance a vérifier
ou a valider dans les domaines d’intéréts.

Ce dernier point est important, car il fait appel a ’ontologie dans le processus du
datamining pour sélectionner et filtrer les connaissances collectées (regles
associations, patterns, etc.) intéressantes, vu le volume important des données

genéres du processus du datamining.
5. Les domaines d’applications des ontologies
Les ontologies sont employées dans

o L'intelligence Atrtificielle.

e Le Web sémantique.

e Le geénie logiciel.

e L'informatique Biomedicale.

e L’architecture du systeme d'information.

e Le domaine du Data Mining et gestion des connaissances (Knowledge

Management).
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Proof
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Ontology
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RDF M&S
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HKML Namespaces

e Figure I.1 : Pyramide du Web sémantique.

6.Composantes d’une ontologie

Comme nous 1’avons abordé, les ontologies fournissent un vocabulaire commun

d’un domaine et définissent la signification des termes et des relations entre

elles. La connaissance dans les ontologies est principalement formalisée en

utilisant les cing types de composants [12] a savoir : concepts (ou classes),

relations (ou propriétés), fonctions, axiomes (ou régles) et instances (ou

individus).

Les concepts : aussi appelés termes ou classe de 1’ontologie,
correspondent aux abstractions pertinentes d’un segment de la réalité
(le domaine du probléme) retenus en fonction des objectifs qu’on se
donne et de I’application envisagée pour 1’ontologie.
Les relations : traduisent les associations (pertinentes) existant entre
les concepts présents dans le segment analysé de la réalité. Ces
relations incluent les associations suivantes :

» Sous classes de (généralisation-spécialisation)

» Partie de (agrégation ou composition)

» Associe a

> Instance de, etc.
Ces relations nous permettent d’apercevoir la structuration et

I’interrelation des concepts, les uns par rapport aux autres.
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e Les fonctions : constituent des cas particuliers de relations, dans
laquelle un élément de la relation, (le nieme) est défini en fonction
des N-1 éléments précédents.

e Les axiomes : constituent des assertions, acceptées comme vraies, a
propos des abstractions du domaine traduites par I’ontologie.

e Les instances : constituant la définition extensionnelle de 1’ontologie ;
ces objets véhiculent les connaissances (statiques, factuelles) a

propos du domaine du probleme.

Concepts

-

Relations Ontologie Axiomes

Instances

Figure 1.2: Les Composants de 1’ontologie

7. Cycle de vie d’une ontologie [B-04]

La construction d’une ontologie nécessite tout d’abord la définition des objectifs
et utilisation de scénarios identiques a ceux utilisés en génie logiciel, puis la
collecte des données par des entretiens informels et structures avec les experts.
Ensuite, 1’étude sémantique pour normaliser les termes et éviter les définitions
circulaires, ceci permet de résoudre les ambiguités. Par la suite, viendra la
création des concepts et d’une taxonomie (relation entre ces concepts) qui est le

coeur du travail réel. En fin la formalisation ciblée.

Plusieurs propositions ont été faites pour modéliser le processus d’évolution

d’une ontologie.
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Voici une proposition (faite par I’équipe ACACIA de I’'INRIA) comportant les

étapes Suivantes :

- Planification

- Spécification

- Acquisition des connaissances
- Conceptualisation

- Formalisation

- Intégration

- Implémentation

- Evaluation et Maintenance

Il est a noter que :

v" si une ontologie est devenue importante, son processus de création doit
étre considéré comme étant un projet separé.

v" une ontologie appliquée a un domaine qui évolue, est appelée aussi a
évoluer et sa maintenance devient une tache vitale [UG-96]. Ceci est

nécessaire pour que 1’ontologie soit toujours a jour.

Certains chercheurs proposent méme I’utilisation des techniques du Data Mining
pour enrichir les ontologies. Ceci permet dans les textes (web, blogs, ...) de
mettre en évidence des schemas frequents sous forme de motifs séquentiels et

deétecter les relations sémantiques qui peuvent exister entre eux [JF & al-07].
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Cette technique est tres bénéfique pour la construction des moteurs de
recherche. C’est exactement 1’inverse de notre travail qui consiste a utiliser les

ontologies dans le Data Mining.

Conception

Besoins Evolution Diffusion

Evaluation Utilisation

Figure 1.3: Cycle de vie d’une ontologie

8. Criteres d'évaluation d'une ontologie

D'apres Thomas Gruber [G-93], cing critéres permettent de mettre en evidence
des aspects importants d'une ontologie :

La clarté : La définition d'un concept doit faire passer le sens voulu du terme,
de maniere aussi objective que possible (indépendante du contexte). Une
définition doit de plus étre compléte (c’est-a-dire définie par des conditions a la
fois nécessaires et suffisantes) et documentée en langage naturel.

 La cohérence : Rien qui ne puisse étre inféré de I'ontologie ne doit entrer en
contradiction avec les définitions des concepts (y compris celles qui sont
exprimées en langage naturel).

L'extensibilité : Les extensions qui pourront étre ajoutées a I'ontologie doivent
étre anticipées. Il doit étre possible d'ajouter de nouveaux concepts sans avoir a
toucher aux fondations de I'ontologie.

Une déformation d'encodage minimale : Une deformation d'encodage a lieu
lorsque la specification influe la conceptualisation (un concept donneé peut étre

plus simple a définir d'une certaine fagcon pour un langage d'ontologie donneé,
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bien que cette définition ne corresponde pas exactement au sens initial). Ces
déformations doivent étre évitées autant que possible.

9. Langages des ontologies

Le langage de spécification est I'élément central sur lequel repose l'ontologie.
La plupart de ces langages se basent sur la logique du premier ordre, et
représentent donc les

connaissances sous forme d'assertion (sujet, prédicat, objet). Parmi les
formalismes les plus employés se basant sur la logique des prédicats, on
retrouve des langages comme N3 ou N-Triple. On peut aussi évoquer le langage
DEF-*.

Bien que développé pour la représentation des vocabulaires contrélés et
structurés (thésaurus), SKOS peut étre utilisé pour élaborer et gérer des
ontologies légeres multilingues.

Par ailleurs, dans le cadre de ses travaux sur le Web sémantique, le W3C (World
Wide Web Consortium) a mis en place en 2002 un groupe de travail dédié au
developpement de langages standards pour modéliser des ontologies utilisables
et échangeables sur le Web. S'inspirant de langages précédents comme
DAML+OIL et des fondements théoriques des logiques de description, ce
groupe a publié en 2004 une recommandation définissant le langage OWL
(Web Ontology Language), fondé sur le standard RDF et en spécifiant une
syntaxe XML. Plus expressif que son prédécesseur RDFS, OWL a rapidement
pris une place prépondérante dans le paysage des ontologies et est désormais, de

facto, le standard le plus utilisé.

Le langage OWL est le dernier standard développé pour les langages
d’ontologie. Une ontologie OWL peut contenir des descriptions de classes,
propriétés et leurs instances. La sémantique formelle d’OWL pour une telle
ontologie, spécifie comment se déroule la logique de ses conséquences. Les faits
ne sont pas présentés littéralement dans cette description mais ils sont deduits

par les semantiques.

2
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Il existe dans la littérature, des outils qui permet de faire la transition directe
entre le formalisme bases de données et OWL par I’import des structures et
données (tables) a partir des bases de données relationnelles et les transformes
en concepts OWL. Nous citons comme exemple : Data Master (plug-in de
Protége créé par Nyulas 2007), et KAON2 (développé par I'université de
Karlsruhe), RDBToOnto (développé en 2008 dans le cadre du projet européen
TAO Transitioning Applications to Ontologies). [KN & al-07]

10. Outils de travail avec des ontologies

Les éditeurs d'ontologie suivants sont gratuits et téléchargeables

* Protégé est le plus connu et le plus utilise des éditeurs d'ontologie. Un plus de
détail sur Protégé est présenté par la suite.

*SWOORP est un éditeur d'ontologie développé par I'Université du Maryland
dans le cadre du projet MINDSWAP. Contrairement a Protége, il a été
développé de facon native sur les standards RDF et OWL, qu'il prend en charge
dans leurs différentes syntaxes (pas seulement XML). C'est une application plus
légére que Protégé, moins évoluée en termes d'interface, mais qui intégre aussi
des outils de raisonnement.

« KMgen est un éditeur d'ontologie pour le langage KM (Knowledge Machine).

Avec I'émergence du marché des technologies du Web sémantique, on peut
noter lI'apparition depuis 2005 d'outils logiciels proposés par des éditeurs

commerciaux. On peut citer:

*SemanticWorks fait partie de la suite d'outils XML développeée par Altova. Il

supporte le langage OWL a travers sa syntaxe XML.

*TopBraid Composer est développé par Top_Quadrant. Son interface et ses
fonctionnalités ressemblent beaucoup a celles de Protégé (le développeur
principal de TopBraid étant I'ancien déeveloppeur des extensions OWL de
Protegé).

&
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* Ontology Craft Workbench développé par I'équipe Condillac "Ingénierie des
Connaissances” de I'Université de Savoie. Les ontologies sont disponibles aux
formats XML et OWL. OCW est utilisé par la sociéte Ontologia.

Il existe d'autre part des outils informatiques permettant de construire une
ontologie a partir d'un corpus de textes. Ces outils parcourent le texte a la
recherche de termes récurrents ou définis par l'utilisateur, puis analysent la
maniere dont ces termes sont mis en relation dans le texte (par la grammaire, et
par les concepts qu'ils recouvrent et dont une définition peut étre trouvée dans
un lexique fourni par l'utilisateur). Le résultat est une ontologie qui représente la
connaissance globale que contient le corpus de texte sur le domaine
d'application qu'il couvre. Le projet WordNet est I'exemple le plus important

donné de ces outils.
11.1’outil Protégé [PS]

Protégé est un éditeur d’environnement intégré (EDI), gratuit et open-source,
développé par l'université Stanford, il est devenu actuellement 1’outil le plus

utilisé des éditeurs d'ontologie et framework des connaissances.

Il a été évolue depuis ses premieres versions (Protége-2000) pour intégrer a
partir les standards du Web sémantique et notamment OWL. Il offre de

nombreux composants optionnels : raisonneurs, interfaces graphiques

La plateforme Protégé supporte deux fagons principales pour modéliser les
ontologies en utilisant les éditeurs Protégé-Frames et Protégé-OWL. Les
ontologies géenérees de Protégé peuvent étre exportées sous plusieurs formats
tels que RDF(S), OWL, et schémas XML.

Protégé est basé sur langage Java, il est extensible, et fourni des environnent
Plug-and--play qui le rend flexible et donc bien adapté au prototypage et le

deéveloppement rapide d’application(RAD).

&
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Protégeé est supporté par une forte communauté de développeurs et académiques,
gouvernements et utilisateurs, qui utilisent Protége pour leurs solutions de
connaissance dans les différents domaines tels que la biomédicale, la collecte
intelligence, et la modélisation.

Il existe actuellement plusieurs versions de Protégé, les plus utilisées sont :

- Les séries Protegé 3.x développé pendant 3 années.

- Protége 4.0 (derniere release 4.0.2 apparu en Juin 2009).

-Protégé 5.0 (derniére version 5.5 apparu en 14 Mars 2019)

Protégeé peut étre installé dans toutes les plateformes systéeme : MacOSX,
Microsoft Windows

(32/64 bits), Linux, Unix, Sun Solaris, HPUX, IBM-AIX, ou toute autre

plateforme supportant Java.

<€ untitled-ontology-5 (http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/ untitled-ontelogy-5) : [http://www.semanticweb.org/az/ontologies/... EIIEI

File Edt ‘“iew Reasoner Tools Refactor Window Help

<A 5> |@ urtitled-ontology-5 (http:ihwww semanticweb orglaziontologies/2020/4 luntitled-ontology-35) v| | |

Annotation Properties r Individuals |/ OWLViz r DL Query r OntoGraf r SPARGL Query r Ontology Differences |
Active Ortology |/ Entities |/ Classes Object Properties r Data Properties |

Ontology header: MBEmEFE
Ontology IRI |Hl'lp: Ihwww semanticweh orglaziontologies2020/4 untitled-ontology-5 |

Ontology Version IRI | |

Annotations

r Ontolagy imports r Ontology Prefixes r General class axioms

Imported ontologies:

Direct Imports

Indiract Imports

Figure 1.4 : L’éditeur d’environnement intégré Protégé
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11.1. L’éditeur protégé-owl [PS]

L’éditeur Protégé-OWL est une extension de Protégé qui supporte le langage
OWL. Cet éditeur permet aux utilisateurs de :

* Charger et sauvegarder des ontologies OWL et RDF.

« Editer et visualiser les classes, propriétés, et les regles SWRL.

*Définir les caractéristiques logiques de class par les expressions OWL.
*Exécuter le raisonneur (reasoner) tel que le classificateur de description
logique.

*Editer les individus OWL pour un marquage Web Sémantique.
L'architecture flexible de Protégé-OWL I’a rendu facile a configurer, extensible
et intégré avec d’autres outils. Il a une API Java open-source pour le
développement des composants d’interface utilisateur ou des services Web

sémantique.

12. Conclusion

Les ontologies permettent de définir une base conceptuelle concise pour le
partage de connaissances expertes. Elles offrent la possibilité de définir,
structurer et standardiser la sémantique des termes et concepts d’un domaine
d’intérét. Les ontologies sont largement utilisées afin de fournir des annotations
sémantiques de n’importe quelle source d’information, ce qui les rend tres
efficace dans le domaine du web sémantique, les systeémes d’informations

médicales et la fouille de données.

Dans le chapitre suivant, nous allons voir les régles d’association générées dans
le processus du Data Mining fournissent un grand nombre de régles, I’analyse
manuelle de cet ensemble est tres fastidieux, de ce fait ’appel a I’ontologie dans
cette étape est tres bénéfique afin d’effectuer une analyse automatique en se

servant des connaissances incluses dans I’ontologie

&
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1. Le Data Mining

1.1. Introduction

Durant les dernieres années on assiste a une croissance importante des moyens
de génération et de collection des données. Ceci est dl principalement a
I’évolution de la technologie des supports de stockage, leurs capacités, et la
réduction considérable de leurs codts. Du fait de I'informatisation rapide des
entreprises, des administrations, du commerce, des télécommunications, la
quantité de données disponibles augmente trés rapidement. Cependant, I'analyse
et I'exploitation de ces données restent tres difficiles.

Les modeles classiques de recherche d’informations ne sont pas adaptés pour
traiter des masses gigantesques de données, souvent hétérogenes « Beaucoup de
données et aucune information en retour ». C’est ce constat qui a permis au
concept de Data Mining d’émerger et de vulgariser les méthodes d’analyse. [C-
06]

Il s’est ainsi créé un besoin d’acquisition de nouvelles techniques et méthodes
intelligentes de gestion qui permettent d’extraire des données, des informations
utiles appelées connaissances. C’est ainsi que 1’on a commencé a parler de
découverte de connaissances a partir de données (KDD) ou encore de Data
Mining ou de fouille de données. Ces masses de données contiennent des
connaissances d'une grande valeur commerciale ou scientifique.

Le processus d'extraction de connaissances ne se limite donc pas a une
extraction automatique, il comporte plusieurs étapes pendant lesquelles I'expert
humain a un réle important. Il faut tout d'abord récupérer les données qui
peuvent étre issues de plusieurs sources différentes et les mettre dans un format
commun pour pouvoir les fusionner. Il faut ensuite les préparer, par exemple
résoudre le probleme posé par les valeurs manquantes ou aberrantes, et
sélectionner les donnees sur lesquelles va étre appliqué I'algorithme d'extraction

de connaissances proprement dit. Ensuite, il faut post-traiter les résultats de cet

&
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algorithme et les interpréter. Ce post-traitement peut consister a sélectionner les
résultats les plus prometteurs, a les trier ou a vérifier leur pertinence a l'aide
d'outils statistiques. [K-07]

Dans ce chapitre, on va présentée le processus complet d'extraction de
connaissances a partir de données ainsi que les domaines d’applications, les
taches et les techniques du Data Mining.Ensuite on va focaliser sur une
technique tres répandue qui est les régles d’association. Un plus détail est donné

sur cette technique et leurs différents algorithmes.

La technique d'extraction des regles d'association a attiré le plus l'attention des
chercheurs qui I’ont adopté pour effectuer leurs travaux parmi les autres
méthodes de fouille de données. Ceci est justifié par le fait que cette technique
permet la découverte de regles intelligibles et exploitables dans un ensemble de
données, tout en exprimant des associations entre les données.

L’objectif du processus d'extraction est de découvrir des régles (relations)
significatives entre attributs extraits des bases de données, dont le support et la
confiance sont au moins égaux a des seuils minimaux définis par l'utilisateur.
Dans cette section, nous allons décrire les domaines d’applications, le processus
de ’extraction des régles d’association. Par la suite, nous présenterons
I’algorithme générique de I’extraction des regles d’association tout en
s’attardant sur 1’algorithme de base APRIORI, puis un survol sur les autres

algorithmes, et enfin une conclusion.
1.2. Définition du Data Mining

Le Data Mining (en francais fouille de données) est un néologisme américain
qui signifie "recherche de pépites d'information utile dans un grand ensemble de
données”. [K-07]

Le terme de Data Mining signifie littéralement forage de données. Comme dans
tout forage, son but est de pouvoir extraire un élément : la connaissance. Ces

concepts s’appuient sur le constat qu’il existe au sein de chaque entreprise des
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informations cachées dans le gisement de données. Ils permettent, grace a un
certain nombre de techniques spécifiques, de faire apparaitre des connaissances.
[K-07]

Donc, le Data Mining a pour objet I’extraction d’un savoir a partit de grandes
guantités de données, par des méthodes automatiques ou semi-automatiques. Le
Data Mining repose sur un ensemble de fonctions mais aussi sur une
méthodologie de travail (voir le point 1.4).

On pourrait déefinir le Data Mining comme une démarche ayant pour objet de
découvrir des

relations et des faits, a la fois nouveaux et significatifs, sur de grands ensembles
de données. On devrait ajouter que la pertinence et 1’intérét du Data Mining sont
conditionneés par les enjeux attachés a la demarche entreprise, qui doit étre
guidée par des objectifs directeurs clairement explicités (améliorer la
performance commerciale, fidéliser la clientéle, ... etc.).

Nous appellerons Data Mining I'ensemble des techniques qui permettent de
transformer les données en connaissances. Les techniques de Data Mining
permettent de découvrir des informations importantes cachées dans les données.
Elles permettent par exemple de trouver les tendances qui se dégagent dans les
ventes d’un supermarché. La connaissance de telles informations peut permettre
au supermarché d’¢laborer des stratégies commerciales ou de marketing en
direction de ses clients.

Le Data Mining fait appel a un lot de méthodes issues de la statistique, de
I’analyse des données, de la reconnaissance de formes, de I’intelligence
artificielle (connexionisme, réseaux de neurones) ou de 1’apprentissage
automatique.

Il faut noter que le Data Mining a une approche tres différente de la méthode
statistique qui exige qu’on se fixe une hypothése qui sera confirmée ou non par
I’analyse des données. Rien de tel avec le Data Mining qui, au contraire, fait

émerger a partir des données brutes des réponses a des questions. [C-06]
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Le consortium CRISP-DM qui regroupe des membres spécialisés du Data
Mining ont défini ce concept comme étant tout sauf une opération improvisée, et
ils ont tous adopté la méthodologie de développement présentée dans le point
1.4 de ce chapitre. [CRISP]
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Figure 11.1 : Etapes du processus d’ECD

1.3. Les domaines d’applications du Data Mining

Avec la performance des systemes informatiques actuels et la maturité des
méthodes d'apprentissage automatique, le Data Mining est devenu trés attrayant
dans de nombreux domaines d’applications : médecine, génétique, astronomie,
processus industriels, agriculture ou encore la gestion de la relation client, et la
production industrielle, ... etc.

Les entreprises ont mis en ceuvre ces outils pour ameéliorer leur connaissance
afin de mieux les servir et augmenter leur satisfaction et leur fidelité, pour enfin
augmenter leur rentabilité. Les principaux secteurs économiques utilisant ces

techniques sont le secteur financier (banques et assurances), les



Chapitre-2:Data Mining & Régles d’associations

télécommunications ainsi que les entreprises de grande distribution. Dans ces
secteurs, massivement informatisés depuis longtemps, les données sont
disponibles au sein d’entrepots de données. [K-07]

On peut résumer les champs d’application les plus importants du Data Mining
dans les domaines suivants :

- La gestion de relation client (CRM Customer Relationship Management)

C’est le domaine principal ou le Data Mining a prouvé son efficacité. En effet,
dans ce cas, le Data Mining permet d'accroitre les ventes par une meilleure
connaissance de la clientéle. Dans un contexte concurrentiel de plus en plus
soutenu, la capacité a conquérir et a retenir les clients repose sur une
connaissance fine de leurs besoins et de leur comportement. Les objectifs des
analyses en Data Mining sont multiples, tels que la fidélisation, les ventes
additionnelles et croisées, I’efficacité de la force de vente, la personnalisation de

l'offre, le contact client, I’enquéte de satisfaction des clients, ...etc.
- L’aide a la décision (Business intelligence)

C’est 1I’'un des meilleurs facteurs d’augmentation de la productivité. Le Data
Mining est incorporé dans cette activité pour mieux analyser les donnees,
rechercher des facteurs expliquant les défauts de la production et leur qualité, et

anticiper d’éventuelles réactions.
1.4. Les taches du Data Mining

Pour le Data Mining, plusieurs types de problémes peuvent étre regroupés,
suivant leur
formalisation, dans I’une des taches suivantes :

e Classification
e Estimation

e Prédiction
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e Groupement par similitudes
e Segmentation (clustering)
e Description.

Aucun des outils de Data Mining exposés plus bas ne peut résoudre tous les

types de taches. Chaque outil a ses spécificités et usages propres.

o Classification

La classification consiste a examiner les caractéristiques d'un objet et lui
attribuer une classe prédéfinie. La classe est un champ particulier a valeurs
discreétes. Comme exemple de classification, on peut citer I’attribution ou non un
prét a un client, ’acceptation ou le refus d’un retrait dans un distributeur, ...etc.
A noter que la classification se rapporte a des événements discrets (le prét a été
accepté ou non, le patient a été ou non hospitalise).

Les techniques des arbres de décision, les plus proches voisins, et les réseaux de

neurones sont les plus appropriées a cette tache de classification.
eEstimation

Contrairement a la classification qui se rapporte a des événements discrets,
I’estimation se fait sur des variables continues (durée du prét, la durée
d’hospitalisation). Elle consiste a estimer la valeur d'un champ a partir des
caractéristiques d'un objet. Un des intéréts de I’estimation est de pouvoir
ordonner les résultats pour ne retenir que les N meilleures valeurs. Cette
technique sera souvent utilisée en marketing pour proposer des offres aux
meilleurs clients potentiels.

L'estimation peut étre utilisée dans un but de classification, en attribuant une
classe particuliére a un intervalle de valeurs du champ estimé. Par exemple, on
peut estimer le revenu d’un ménage selon divers criteres (type de véhicule,
catégorie socioprofessionnelle, type d’habitation, ...etc.). Il sera ensuite possible

de définir des tranches de revenus pour classifier les individus.

&2
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La technique des réseaux de neurones est la plus appropriée a I’estimation.
e Groupement par similitudes (selon les affinités)

Cette tache est assimilée a la technique des régles d’associations. Il s’agit de
déterminer quels produits sont achetés ensemble lors d’'une méme transaction.

La technique des régles d’association est la plus adéquate a cette tache.
e Segmentation (clustering)

Elle permet le fractionnement d’une population hétérogéne d’individus en un
ensemble de sous-groupes (clusters) plus homogenes. La différence avec la
classification réside dans le fait que la segmentation ne se base pas sur des
classes prédéfinies. Des outils de détection des clusters sont employés a cet
effet.

Les techniques ad hoc a la segmentation sont I’analyse des clusters et les

réseaux de neurones.

e Description

Cette tache permet simplement de décrire ce qui se passe au sein d’une base de
données complexe dans I’objectif d’augmenter la compréhension de celle-ci.
Les techniques convenables a la description sont les reégles d’association et les

arbres de décisions.

1.5. Les outils (techniques de modélisation) de Data Mining

Il existe plusieurs techniques de Data Mining, et il faut insister sur le fait que
chacune a une utilité propre par rapport aux taches présentées ci-dessus. Ces
techniques proviennent en fait de diverses disciplines.

Cependant il est impossible de détailler chacune de ces techniques vu
I’amplitude du domaine du Data Mining. On présente ici un survol sur certaines
approches a savoir:

> Les regles d’association.
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> La méthode du plus proche voisin ou RBC
> La détection de clusters.

> Les arbres de décision.

> Les réseaux neuronaux artificiels.

> Les algorithmes génétiques.

1.5.1. Les regles d’association

Les régles d’association sont une des méthodes de Data Mining les plus
répandus dans le domaine du marketing et de la distribution.

Les regles d'association générées sont de la forme "Si actionl ou condition alors
action2". Elles peuvent se situer dans le temps : "'Si actionl ou condition a
l'instant t1 alors action2 a l'instant t2" ¢’est les regles d’association
séquentielles.

Leur principale application est « I'analyse du panier de la ménageére », qui
consiste, comme l'indique son nom, en la recherche d'associations entre produits
sur les tickets de caisse et I'étude de ce que les clients achetent. La méthode
recherche quels produits tendent a étre achetés ensemble. Elles peuvent étre
appliguées a tout secteur d'activité pour lequel il est intéressant de rechercher
des groupements potentiels de produits ou de services.

Voici quelques exemples de regles:
- Si un client achéte du lait alors il achete du pain (90%)

- Si un client achéte une télévision, il achétera un récepteur satellite dans un
mois (50%)

- Si maladie X et traitement Y alors guérison (95%)
- Si maladie X et traitement Y alors guérison dans Z annees (97%)

- Si présence et travail alors réussite a I’examen (99%)
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Ces regles sont intuitivement faciles a interpréter car elles montrent comment
des produits ou des services se situent les uns par rapport aux autres. Elles sont
particulierement utiles en marketing et peuvent étre facilement utilisées dans le
systeme d'information de I'entreprise. Le but principal de cette technique est
donc descriptif. Dans la mesure ou les résultats peuvent étre situés dans le
temps, cette technique peut étre considérée comme prédictive. Cependant, il faut
noter que cette méthode, si elle peut produire des regles intéressantes, peut aussi
produire des regles triviales ou inutiles (provenant de particularités de
I'ensemble d'apprentissage). La recherche de regles d'association est une
méthode non supervisée car on ne dispose en entrée que de la description des
achats.

Puisque la technique des regles d’association sera utilisée pour réaliser notre
travail dans ce memoire, un plus de détail est exposé plus bas dans la deuxieme

partie de ce chapitre.
1.5.2. La méthode du plus proche voisin ou RBC

La méthode des plus proches voisins PPV (ou nearest neighbor) est une methode
dédiée a la classification qui peut étre étendue a des taches d'estimation. PPV est
une methode de raisonnement a base de cas RBC (ou Case Based Reasoning,
CBR). L’étre humain base la plupart de ses décisions sur ses expériences
passées. Lorsqu’un individu réagit face a une situation quelconque, son
processus de décision consiste a faire appel a sa mémoire et dans celle-ci, aux
cas vecus précédemment, a identifier certains de ceux-ci comme étant voisins ou
similaires a la situation vécue au moment présent et a prendre une décision en
fonction de ces voisins. Lorsque I'on présente un nouvel enregistrement, le RBC
trouve les voisins les plus proches et positionne ce nouvel élément. Le RBC
s'adapte bien aux bases de données relationnelles, qui sont les plus courantes
dans le domaine de gestion. On peut I'utiliser pour estimer des éléments

manquants, détecter des fraudes, déterminer le meilleur traitement d'un malade,

&5
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prédire si un client sera intéressé ou non par telle offre, ou pour classifier les
réponses en texte libre, ...etc.

De facon similaire, cette technique de Data Mining, permet de classer ou de
prédire des données inconnues a partir d’instances connues. En conservant une
base de données de cas passés, cette méthode recherche, au sein de celle-ci, des
cas similaires ou voisins au cas a analyser soit pour le classer, lorsque le but est

la classification, soit pour en faire une prédiction.

1.5.3. La détection de clusters

En classification non-supervisée (ou clustering), les classes possibles et leur
nombre ne sont pas connues a lI'avance et les exemples disponibles sont non
étiquetés. Le but est donc de découvrir des relations intéressantes qui peuvent
exister implicitement entre les données et qui permettront de regrouper dans un
méme groupe (ou cluster) les objets considérés comme similaires, pour
constituer les classes.

On distingue trois grandes familles de clustering :

e Clustering hiérarchique: son objectif est de former une hiérarchie de clusters,
telle que plus on descend dans la hiérarchie, plus les clusters sont spécifiques a

un certain nombre d'objets considérés comme similaires.

o Clustering par partition: son objectif est de former une partition de I'espace des
objets, chaque partition représentant alors un cluster; dans cette famille,
plusieurs méthodes se distinguent fortement (Clustering basé sur les K-means,
basé sur la densite, basé sur l'utilisation de grilles, et basé sur les réseaux de

neurones).

e Clustering par sous espace (subspace) : son objectif est de cibler les clusters

denses existant dans des sous-espaces de I'espace original.
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1.5.4. Les arbres de décision

Les arbres de décisions est un outil puissant utilisé tant pour la classification que
pour la prédiction. Ces arbres permettent de distinguer différentes classes et de
leur associer une ou plusieurs regles. L atout principal des arbres de décision par
rapport aux réseaux neuronaux artificiels, réside dans le fait qu’elles
représentent des regles faciles a comprendre. 1l existe un certain nombre
d’algorithmes qui partagent cette qualité de compréhension. Les arbres de
classification et de régression (CART), et les «CHisquared Automatic

Interaction Detection» (CHAID) sont parmi les plus répandus.

1.5.5. Les réseaux neuronaux artificiels

Les réseaux neuronaux sont des outils tres evolués. Ces réseaux issus de la
biologie, sont en pleine expansion, et représentent de facon simplifiée, les
interconnections du cerveau humain. Les réseaux neuronaux artificiels utilisent
des méthodes statistiques telles que les probabilités et les distributions.
Cependant, les résultats obtenus sont tres faibles, et les modeles qui en
decoulent sont difficiles a comprendre et tres sensibles au format des données
traitées.

Il existe deux types de réseaux :

e Réseaux a apprentissage supervisé ou la réponse est connue a I’avance.
e Réseaux a apprentissage non supervisé ou le résultat n’est pas connu a

I’avance.

Ces outils sont généralement utilisés pour la classification, I'estimation, la
prédiction et la segmentation. Ceux-ci obtiennent de bonnes performances, en
particulier, pour la reconnaissance de formes. Donc, ils sont bien adaptés pour
des problemes comprenant des variables continues éventuellement bruitées. Le
principal desavantage est qu'un réseau est défini par une architecture et un grand
ensemble de parameétres réels (les coefficients synaptiques), le pouvoir explicatif

est faible : on parle parfois de « boite noire ».

&
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2. Les régles d’association

2.1. Domaines d’application

Etant un outil efficace de fouille de données, la recherche des regles
d'associations est appliquée dans tous les domaines du Data Mining. Vu ses
avantages offerts, cette technique est devenue un sujet attractif et actif appliqué

a un large champ d'applications dans divers domaines.

Nous citons ici une liste non exhaustive des applications dont les résultats ont pu

étre améliorés par I’analyse des régles d’association extraites.

Marketing et Planification commerciale: placement des articles achetés
fréequemment ensemble (étagére ou une page de catalogue), organisation des

catalogues, choix des articles en promotion, ...etc.

Réseaux de télécommunication: filtrage des alarmes non informatives,

identification des causes d’anomalies, prédiction des anomalies, ...etc.

Recherche médicale: aide au diagnostic et définition de traitement,
identification de population a risque vis-a-vis de certaines maladies, prediction
de résultats d’analyses par combinaison de caractéristiques des patients et de
résultats d’autres analyses.

Analyse de données spatiales: détection des relations entre caractéristiques des
données, prédiction d’éveénements, etc.

Internet: Amélioration des modes d’accés aux informations, Modification de la
structure des pages et des liens, Personnalisation des pages suivant le profil
utilisateur, I’intelligence économique dans les sites E-commerce, suggestion aux
clients (comme c’est la cas du site Amazon.com), etc.

Le domaine industriel : prévision des ventes, surveillance des unités de
production, diagnostic et analyse des pannes, contrdle de qualite, etc.

Multimédia: analyse d’imagerie, prévision météorologique, aide aux enquétes,

etc.
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2.3. Extraction de RA :
L’extraction de regles d’association est un processus itératif et interactif
constitué de plusieurs phases. Avant d’évoquer ce processus, on défini certains

concepts de bases.
2.3.1. Quelques définitions

Item:

Un item est tout article, attribut, littéral appartenant a un ensemble fini
d’¢éléments distincts X= {x1, X2, ..., xn}.Par exemple, dans les applications de
type analyse du panier de la ménagere, les articles en vente dans un magasin
sont des items. L’ensemble X peut contenir les items A, B, C et D correspondant
aux articles lait, beurre, pain et confiture par exemple.

ItemSet:

Un itemset ou motif est tout sous-ensemble d’items de X. Un itemset constitué
de k-items sera appelé un k-itemset. Par exemple, I’ite

mset {A, B, C} est un 3-itemset noté ABC.

Contexte d’extraction de régles :

Un contexte d’extraction de régles d’association est un triplet D= (O, I, R) dans
lequel O et | sont respectivement des ensembles finis d’objets et d’items, et R
inclut dans O * | est une relation binaire entre les objets et les items. Un couple
(0, 1) appartient a R dénote le fait que I’objet o inclut dans O est en relation avec
I’item 1 inclut I. Donc, un contexte d’extraction de taille m est une partie d’une
base de données dans laquelle s’effectué le traitement. Ensemble des itemsets
fréequents :

Soit un contexte d’extraction D = (O, I, R). Etant donné un seuil minimal de
support minsup, I’ensemble F des itemsets fréquents ou motifs fréquents dans
Dans le cas d’un ensemble d’items I de taille m, le nombre d’itemsets potentiels
est de 2m-1. Ces items forment le treillis des parties de I, également appelé

treillis (voir défi. Treillis ci-dessous) des itemsets de I, dont la hauteur est de

m+1.
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Borne inférieure (Minorant) et borne supérieure (Majorant) :

Soit E un ensemble ordonné et F une partie de E.

Un minorant de F est un élément x de E tel que tous les éléments de F sont
supérieurs ou égaux a Xx. De méme, un majorant de F est un élément x de E tel

que tous les éléments de F sont inférieurs ou égaux a x.

Treillis :

Formellement, un ensemble ordonné (E,<) non vide est un treillis si pour tout
couple d’¢léments x,y appartient a E ’ensemble {x,y} possede un plus petit
majorant et un plus grand minorant. Un ensemble ordonné (E.<) est un treillis
complet si tout sous-ensemble S E admet un plus petit majorant et un plus
grand minorant.

Donc, un treillis est un graphe des sous ensemble des itemset de taille 0 a i
contenant toutes les combinaisons possibles, ou i est le nombre des items dans le
contexte D. A noter que pour un ensemble d’items I de taille 1, on aurait 2i-1
itemsets potentiels. Et donc le treillis contient 2i (si on considére aussi 1’itemset
vide).

Pour I’exemple, voir le treillis généré dans la phase 3.2.2 (Recherche d’itemsets
fréquents).

Support et Confiance :

Chaque regle est évaluee par deux mesures (facteurs) : le support et la
confiance.

Le support est une mesure d’importance statistique (statistical significance).
Pour qu’une régle x—y vérifie un facteur de support S si et seulement si au
moins S % des transactions dans la base de données x et y vérifie.

La confiance est une mesure de la force de la régle (strength of the rule). Pour
qu’une regle x— y vérifie un facteur de confiance C si au moins C % des
transactions dans la base de donnees qui vérifient x veérifie aussi y.

Par exemple , dans une base de données d’enseignement, si on considére la regle

suivante :
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« 75 % des ¢étudiants qui suivent le cours “Linux/ Unix ”, suivent également le
cours de

“Programmation C ”, et 30 % de tous les ¢tudiants ont en fait suivis les deux
Cours ».

On peut dire que cette regle est vérifiée avec une certitude supérieure a 75%
(confiance de la regle), et que la regle est supportée par au moins 30% des
étudiants (support de la regle). Pour étre acceptable, il faut que le support de
cette regle (30%) soit supérieur a une autre valeur définie a I’avance par
I’utilisateur (support minimum), et que la confiance de cette régle (75%) soit

sup€rieure a une autre valeur définie a I’avance (confiance minimale).
Ensemble de regles d’association générées :

Soit un ensemble F d’itemsets fréquents dans un contexte d’extraction D pour
un seuil minimal de support minsup. Etant donné un seuil minimal de confiance

minconf, ’ensemble AR des régles d’association valides dans D est:
AR ={r: 12 — (11 - 12) |I1,12 € F et confiance( r) > minconf }
Avec Confiance(r)=sup (11 U I12) / sup ( 12)

Donc, pour chaque itemset fréquent 11 dans F, tous les sous-ensembles 12 de 11
sont déterminés et la valeur de la confiance(r) est calculée. Si cette valeur est
supérieure ou égale au seuil minimal de confiance alors la régle d’association 12

— (11 - 12) est généreée.

2.3.2. Processus d’extraction de regles d’association

Le processus d’extraction de regles d’association est constitué de plusieurs
phases allant de la

sélection et la préparation des données jusqu’a I’interprétation des résultats, en
passant par

la phase de recherche des connaissances (extraction des ensembles fréquents

d’attributs et génération des regles d’association).
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Ci-dessous une description de différentes phases de ce processus.

Evaluation et présentation

Recherche de régles d’association /

Génération des régles d’association ’

o

Recherche d’itemsets fréquents

Sélection et nettoyage
Base de
données

Figure Il. 2 : Processus d’extraction des régles d’association

S

2.3.2.1. Sélection et préparation des données (nettoyage)

Cette phase consiste a selectionner les données (attributs et objets) de la base de
données utiles a I'extraction des régles d'association et transformer ces données
en un contexte d'extraction. L’extraction de régles d’association peut étre
effectuée a partir des bases de données de divers types, comme des données
spatiales, temporelles, orientées objets, multi-média, etc. Cette premiere phase
est trés importante car a partir de la qualité des donnees en entrées dépendent la
qualité des résultats.

Cette phase est nécessaire pour pouvoir appliquer les algorithmes d'extraction
des regles sur des données de natures différentes provenant de sources
différentes, de concentrer la recherche sur les données utiles pour I'application et
de minimiser le temps d'extraction. A noter que le probléme des données
incomplétes (valeurs manquantes), et les données erronées ou incertaines et la

taille du jeu de données doivent étre pris en considération dans cette phase.

Par exemple, le tableau ci-dessous 2.3.2.1 suivant représente un contexte

d’extraction D constitué¢ de 6 objets, chacun représenté par son identifiant et de
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quatre items. Ce contexte sera utilisé comme exemple dans tout le reste de ce

chapitre.

ITEM ID Items
1 ACD
2 BCE
3 ABCE
4 BE
5 ABCE
6 BCE

Tableau 11.1-Contexte d’extraction de régles d’associations D.
Algorithmes de recherche de régles d'association (Algorithme APRIORI)
2.3.2.2. Recherche d’itemsets fréquents

Cette phase consiste a extraire du contexte D tous les itemsets qui sont
fréequents. La recherche des itemsets frequents est un probleme non trivial car le
nombre d’itemsets fréquents potentiels est exponentiel en fonction du nombre
d’items du contexte D.

Dans le cas d’un ensemble d’items I de taille m, le nombre d’itemsets potentiels

est de 2m-1.
Ces items forment le treillis des itemsets de I, dont la hauteur est de m+1.

Les balayages du contexte doivent étre réalises lors de cette phase et il est donc
nécessaire de développer des méthodes efficaces d'exploration de cet espace de

recherche exponentiel.
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La phase découverte des items fréquents constitue la phase la plus colteuse en

temps d’exécution et en espace. L’espace de recherche est de taille exponentielle
par rapport au nombre d’items. Plusieurs méthodes ont été proposées dans le but
de réduire I’espace de recherche de cette phase ainsi que le nombre de balayages

du contexte réalisé.

Voici un exemple d’un treillis des itemsets du contexte D donné dans le tableau

2.3.2.1 précédent.
2.3.2.3. Génération des regles d’association

La génération des regles d’association s’effectue a partir des itemsets fréquents

générés précédemment.

En général, la génération des regles d’association est réalisée de maniere directe,
sans accéder au contexte d’extraction, et le colt de cette phase en temps
d’exécution est donc faible par rapport au colit de I’extraction des itemsets

fréquents.

La génération de regles d’association est assez simple suivant le principe donné
dans la définition donnée pour I’ensemble de régles d’association générées
(point 2.3.1).Pour chaque itemset fréquent I1 dans F, tous les sous-ensembles 12
de 11 sont déterminés et la valeur de la confiance(r) est calculée. Si cette valeur
est supérieure ou egale au seuil minimal de confiance alors la régle d’association

12 — (11 - 12) est génerée.
2.3.2.4. Visualisation et interprétation

C’est la phase finale du processus d’ECD. Cette phase consiste en la
visualisation par l'utilisateur des regles d'association extraites du contexte et leur
interprétation afin d'en déduire des connaissances utiles pour I'amélioration de
I'activité concernée. Ainsi I’expert du domaine peut juger de leurs pertinences et

utilités. Mais le nombre important des reégles d’association extraites impose le
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développement d’outils de classification de régles selon leurs propriétés, de
sélection de sous-ensembles de regles selon des critéres définis par 1’utilisateur,
et de visualisation de ces régles sous une forme intelligible. Cette nouvelle

problématique est également appelée « Knowledge Mining ».

La forme de présentation de regles peut étre textuelle, graphique ou bien une
combinaison de ces deux formes intelligibles. Ceci va donner naissance a un
nouveau domaine de recherche: la fouille visuelle de données « Visual Data

Mining » afin d’améliorer le processus d’extraction de connaissances en

proposant des outils de visualisation adaptés a différentes problématiques.

Les connaissances de I'utilisateur concernant le domaine d'application sont
nécessaires lors des phases de pré-traitement afin d'assister la sélection et la
préparation des données et de post-traitement, pour l'interprétation et
I'évaluation des regles extraites. En fonction de I'évaluation des régles extraites,
les parameétres utilisés lors des précédentes phases (criteres de sélection et
préparation des données et seuils minimaux de support et de confiance) peuvent
étre modifiés avant d'effectuer a nouveau I'extraction des regles d'association,

ceci afin d'ameéliorer la qualité du résultat.

I1 ressort de la grande majorité de ces applications qu’au final, beaucoup de
regles sont générees par les algorithmes et qu’il est parfois difficile aux experts
du domaine de les exploiter dans leur intégralite, car cela engendre un travail
cognitif tres important. Devant cette tache, leur premier souhait est souvent de
réduire cet ensemble pour ainsi diminuer le temps d’expertise correspondant. En
effet, dans le domaine industriel, les experts n’ont pas forcément beaucoup de
temps a consacrer a I’analyse des résultats.

Dans le chapitre suivant, nous allons décrire I’'implémentation de cette approche

sur ce domaine.
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1.6. Conclusion

Le Data Mining est le résultat de la combinaison de nombreux facteurs
technologiques et économiques. Il peut étre vu comme une nécessité imposée
par le besoin des entreprises de valoriser les données qu’elles accumulent dans
leurs entrepbts de données. Le développement des capacités de stockage et les
vitesses de transmission des réseaux ont conduit les utilisateurs a accumuler de
plus en plus de données. Le Data Mining répond au besoin d’exploitation pour
bénéficier de ces données collectées.

D’une fagon générale, le Data Mining est I’art d’extraire des connaissances a
partir de données qui peuvent étre stockees dans des entrep0ts, des bases de
données distribuées ou sur Internet. Le Data Mining ne se limite pas au
traitement des données structurées sous forme de tables numériques; Il offre des
moyens pour aborder les données textuelles exprimees en langage naturel (Text
Mining), les images (Image Mining), le son (Sound Mining) ou la vidéo et dans
ce cas, on parle alors plus généralement de Multimedia Mining et sur Internet le
Web Mining.

Ce chapitre a fait un tour d’horizon sur le concept du Data Mining, sa définition
et ses domaines d’applications, ensuite le processus de ’ECD a été décrit, ainsi
gue les taches et les techniques du Data Mining.

Parmi les techniques citées ci-dessus, la technique des régles d’association est la
mieux adaptée a notre étude de cas qui consiste a fouiller les données de
contribution dans le cadre de la méthode des regles d’association par I’utilisation

d’une ontologie.
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1.Introduction

Dans ce chapitre on va entamer la partie réalisation et implémentation dans
laquelle on s’assure que I’application est préte pour étre exploitée par les
utilisateurs finaux.

Le but de cette phase est de créée un document contenant la spécification de nos
ontologies, écrit en langage naturel, en utilisant une représentation intermediaire.
Le domaine (Analyse de domaine incluant les questions de compétences) et la
portée de notre ontologie (OntoAR) a été déterminés.

2.Spécification (Determination du domaine et de la portée) de nos ontologies
(OntoAR)

Dans cette premiére étape de spécification, nous devons répondre a quelques

questions :

» Quel est le domaine que va couvrir I’ontologie ?
> Dans quel but utiliserons-nous ’ontologie ?
> A quels types de questions 1’ontologie devra-t-elle fournir des réponses ?

» Qui va utiliser I’ontologie ?



1. Quelles sont les taches de RA ?

2. Quels sont les concepts de base qui doivent
étre compris par un débutant en RA ?

3. Quels sont les types des RA ?

4. Quels sont les étapes de génération des RA ?
5. Quels sont les algorithmes les plus utilisés en
RA?

6. Quels sont les mesures de base en RA ?

7.Y a-t-il un logiciel qui permet & un débutant
de commencer par RA ?

8. Quels sont les domaines d’application de
RA?

-Décrire les entités de base de la méthode des
régles d’association ;

-Unifier les termes de cette méthode
-Partager la compréhension de la méthode de
RA en explicitant ce qui est considéré comme

implicite.

-Chercheurs de la méthode des régles
d’association en général ;
-Débutant de la méthode des régles

d’association.

Formel
Fine

-Documents technique relatifs & la méthode des
RA (livres, théses doctorats, articles scientifique
([Agrawal et al. 2004]....) ;

Experts de la méthode des régles d’association.

Tableau I11.1: Spécification de I’ontologie OntoANN
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Dans la littérature, il existe plusieurs méthodologies pour le développement
d'une ontologie comme METHONTOLOGY [Fernandez et al., 1997], La
méthodologie METHONTOLOGY a été choisie et utilisée pour développer nos
ontologies. Le choix de cette méthodologie est di au fait que ses phases sont
distinctes et bien documentées.

3.Méthodes et méthodologies d'ingénierie ontologique :

Le processus de développement d’une ontologie est un processus complexe ou
plusieurs acteurs interviennent dans les différentes étapes du processus. 11 s’agit
donc d’une équipe

Pluridisciplinaire. Pour cela, il est nécessaire d’utiliser des méthodes ou
méthodologies pour

seconder le processus de construction des ontologies. Cependant, selon (Corcho,
et al., 2003), il n’existe pas une méthodologie parmi celles proposées dans la
littérature qui est complétement maturée par rapport du génie logiciel ou de
I’ingénierie des connaissances.

Les méthodes et les méthodologies recensées permettent la construction
d’ontologies a partir de zéro (from scratch) c.-a-d. a partir des données brutes ou
par réutilisation d’autres ontologies, la ré-ingénierie, 1’intégration ou fusion avec
d’autres ontologies, la construction collaborative ainsi que 1’évolution des
ontologies construites. Jusqu’en 1995, les premiéres ontologies ont été
développées de fagon complétement artisanale, sans suivre de méthode
prédéfinie. Des premiers projets sont issus des listes de recommandations
constituant des ébauches de méthodes, ou cadres méthodologiques. Depuis
1998, on assiste a la naissance de cadres méthodologiques plus élaborés inspirés
des méthodes de I’Ingénierie des connaissances (ex : METHONTOLOGY) ou
fondés sur la linguistique (ex : TERMINAE),....... etc



Chapitre-3: Conception de I’ontologie AR

4.1.Les activités oriente au développement d’ontologie
Elles sont divisées en trois groupes d’activités :

a- Les activités de développement : Permettent les activités suivantes :

» Etude de I’environnement : Pour savoir ou I’ontologie sera utilisée
(plateforme), et les application ou I’ontologie sera intégrée.

> Etude de faisabilité : Pour savoir est ce qu’il est possible de construire une
telle ontologie et est-il utile de la construire.

b- Les activités de développent : Ces activités contiennent les phrases suivantes :

» Spécification : Définir pourquoi I’ontologie doit étre construire, quels sont
ces cas d’utilisation dans le futur et quels sont leurs futures utilisateurs.
» Conceptualisation : Construire un modele conceptuel sur la connaissance

de domaine.
» Formalisation : Transformer le modéle conceptuel en modéle formel.

> Implémentation : coder 1’ontologie avec un langage approprié.
c- Les activités post-développement : Permettent les activités suivantes :

» Maintenance : Assure la mise a jour et la correction de 1’ontologie.

> Utilisation : Possibilité d’utilisation par les autres ontologies.
4.2. Les activités de support d’ontologie
Ces activités comportent les phases suivantes :

» Acquisition de connaissance : Acquérir la connaissance de domaine.

> Evaluation : Evaluer I’ontologie, son environnement et la documentation et
prendre des jugements par rapport a une référence.

> Intégration : Besoin d’autres ontologies pour les utiliser dans 1’’ontologie
en cours de construction.

» Documentation : Produire des documents clairs pour chaque étape et
chaque produit.

&1
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Scheduling Control

Quality nssurance

.,,...Qr.“,.ﬁ.V.,.i..m,..,,,._.-.-“m....._.mw.4.....4..“..‘...,...,...,.,.,._...,,,,,,uudap-:uuuulu;,,
[590"’"0“ Bt L onceptunlization H Formalization [P i Implementanos I Mamtennnce J
Y = | | a I ‘ 1
¥ ¥ * ¥
j Suppert activities

i Kuowledge acquisition
‘ lll'!l'll‘ol

thon

q LDocumentation y——

i Configuration Management i

Figure 111.1 -processus de développement et le cycle de vie de METHONTOLOG
. Regles d’association guidées par des ontologies et des schémas de régles
En s’inspirant des travaux menés sur les regles d'association généralisées
[Srikant et al., 1995] et les schémas de regles, [Marinica, 2010] propose une
nouvelle approche de fouille de régles d'association qui intégre explicitement les
connaissances de l'utilisateur. Elle propose de modéliser les connaissances du
domaine du décideur a l'aide d'ontologies associées aux données et de schémas
de regles [Marinica, 2010].
Cette approche est basée sur trois éléments principaux (Figure 111.11) : Une base
de données dont on extrait des régles d’association. Une ontologie représentant
des connaissances liées a la base de données. Un ensemble de schémas de
regles, portant sur les concepts de 1’ontologie afin de sé€lectionner les régles
intéressantes. La base de données est constituée d’un ensemble de n transactions
décrites a travers p attributs. Soit [ = {I1, 12, ..., Ip} I’ensemble d'attributs
appelés traits (items) et T = {t1, t2,...tn} ’ensemble de n transactions. Chaque
transaction ti = {I1, 12, ..., Imi} est un sous-ensemble de I’ensemble d'attributs I.

L'algorithme Apriori [Agrawal et al., 1993] permet I'extraction de régles

&2
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d'association de la forme X -> Y, ou X et Y sont deux ensembles disjoints

d’attributs.

BASE DE
IO PN EES

3R T 1

RECGILES = . SCHERMAS IDE
I ASSOHMC LA T IO - REGLES

L

Figure 111.2 : Ontologie et schéma de regle pour des RA [Marinica, 2010]

Une ontologie est définie par un ensemble de concepts C = {C1, C2, ..., Co} et
un ensemble de relations/propriétés R = {R1, R2, ..., Rr}. Les concepts sont
hiérarchisés par une relation de subsomption c. On dit que C1 et C2 sont en
relation de subsomption, C2 < C1, si le concept C1 subsume le concept C2
[Marinica, 2010]. Dans ce scenario, il est fondamental de pouvoir connecter
'ontologie a la base de données. Chaque concept de 1’ontologie est instancié
dans la base de données par un sous ensemble d’enregistrements. Un moyen
simple de réaliser cette connexion consiste a associer directement un concept a
un attribut de la base de données. D’autre possibilités sont également
envisageables, notamment 1’association d’un sousensemble d’attributs a un
concept. Enfin, un “schéma de régles” [Marinica, 2010] permet d’exprimer des
connaissances sur la forme des régles recherchées. 1l constitue une extension
sémantique de la notion d"“‘impression générale” en permettant de combiner
dans les schémas de regles non seulement des contraintes sur les attributs, mais

¢galement sur les concepts décrits dans 1’ontologie.
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Item Un item est tout article, attribut, littéral appartenant a un
ensemble fini d’éléments distincts X
ItemSet On appelle itemset ou motif tout sous-ensemble d’items de X. Un
itemset constitue de k-items sera appelé un k-itemset.
Apriori le premier algorithme d'extraction des regles d'association dans
les bases de donnees transactionnelles
Frequent-Itemsets | Un itemset est fréquent s’1] apparait fréequemment dans la base de
données par rapport a un sewl fixé appelé sewl de support
minimum
Support La mesure de support définie la portée de la régle
exp : céréales et sucre — lait le sup est la proportion de clients

qui ont acheté les trois articles

Confidence La mesure de confiance définie la precision de la regle

Tableau 111.2 : Description de quelques termes importants dans notre ontologie OntoAR

5.Conclusion :

Au long de ce chapitre, nous avons essaye d'éclaircir la notion d'ontologie en
présentant certaines définitions. Nous avons montré aussi leurs avantages, leurs
domaines d’application et leurs principaux types

Dans ce chapitre, nous avons presente les aspects techniques utilisés dans notre
travalil,

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de 1’art sur les approches les plus
utilisées pour le guidage, la description et le partage de la compréhension de

Data Mining en intégrant les ontologies.
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IV.1. Introduction

Dans cette partie, nous allons présenter notre application d’un point de vue

pratique.

IV.2.2: Implémentation de I’ontologie OntoAR

Définir I’Ontology IRI qui vous ressemble.

Dans le menu systéme File/Save, Indiquer le format de sauvegarde de
I’ontologie, je suggere RDF/XML et I’endroit sur votre disque ou sera conservée
I’ontologie.

En principe, votre écran devrait ressembler a celui-ci :

<4, RA-ontology-28 (http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/RA-ontology-28) : [C:\Users\az\Documentshaissam' OntoRA.owd] EI@
File Edt “iew Reasoner Tools Refactor ‘Window Help
<> |® RA-ontology-28 (hitp: hwww semanticweb orglaziortologies20204 /R A-ontology-28) V| | |

r Active Ontology r Entities r Classes rﬂbjecl Properties r Data Properties r Annotation Properties rlndividuals r OWLViz r DL Query r OntoGraf rSPJ\RGL Query rﬂmology Differences |

rAnnutatiuns r Classification results |

Ortology header: MB &=

Ontology IRI |I'rl'tp:.l’.i\o\rww.semanticweb.org.l’az.l’crrtoIogies.l‘2020.f4.RA-orrto\ogy-28 |

Ontalogy Version IR | |

Annotations

r Ontalogy imports r Ontology Prefixes r General class axioms
Imported ontologies:

Direct Imports

Indirect Imports

Touse the reasoner click Reasoner-=Start reasoner Show Inferences

Figure /1.1 : Ontology IR
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Etape 1.Définition des concepts :

La structure de notre ontologie « OntoAR.owl » se compose de huit parties
principales (Algorithms, Application-Domains, Tasks, Soft, Types, Process,
Measures et Basic-Concepts) présentées dans la figure 111.2.2.

« owl :Thing » est une classe prédéfinie. Toute classe OWL est une sous-classe
d’owl :Thing. Les figures ci-dessous sont une représentation graphique (des

captures d’écran) de la hiérarchie des classes de notre ontologie, via ’onglet

« OntoGraph ».
r Class hierarchy r Class hierarchy (inferred) | rCIsss hierarchy rclan hierarchy (infemad)
v @ Basic-Concepts = %@ Thing =l
""" Transactions ¥- 0 Association-Rules
----- Rules v- @ Types
""" Itemsets - @ Unidimensional
----- Frequent-Item§ets B - Trivial
----- Expected-Predictability - ® Temporal
""" Closed-Itemsets - @ Multidimensional
----- Closed-Frequent-Itemsets .
L P Inexplicable
v-- @ Application-Domains v @ Tasks
""" Telephony - Prediction
----- Telecommunications e
----- Multimidia @ Descriptions
----- Medical-Diagnosis — @ Classification
----- Marketing = V- @ Soft
----- Internet - Weka
..... Industry Tanl_;ar?
----- Bioinformatics - @ RapidMiner
v-®Algorithms || Orange
b @ Algorithms-for-Mining-Maximal-Frequent-| | | Ferda-DM
v @ Algorithms-for-Mining-Closed-Frequent-It{z: | AR-Miner
Lo Gen-RI ¥ Process 1
i Gen-BG @ 1-Frequent-Itemset-Generation
i@ Closet - 2-Rule-Generation
Close V- @ Measures

Charm

L A-close -
¥-- @ Algorithms-for-Frequent-Itemset-Mining
v @ Depth-First-Traversal
. CMAR -

Subjective-Measures
Unexpectednes
Unexpected-Consequent-Rules
Conforming-Rules
Both-Side-Unexpected-Rules
Actionability
Objective-Measures
r- @ Basic-Concents

| i @ Apriori-FP-arowth O
p S D

l

Figure 7.2 : La structure générale de notre ontologie OntoAR

Pour ’ontologisation de notre ontologie OntoAR, nous avons commencé par les

classes les plus générales (qui sont les classes principales de notre ontologie

&
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OntoAR), a savoir: Tasks, Basic-Concepts, Measures, Types, Process,
Algorithms, Soft et Application-Domains (Figure 111.2.3).Ces huit classes sont

les reponses a nos quesions de compétences voir le(Tableau 111.1).

Application-Dom
ains 1§

Algorithms ]

Association-Rul

P
es

= — s [" Basic-Concepts l
e
|

Soft

Figure 7V.2.1 : Les classes principales de notre ontologie OntoAR

Ensuite, nous avons affiné chacune de ces classes pour repondre aux questions de
compétences. Par exemple, la classe Process a été affinée en les concepts :
Frequent-Itemsets-Generation, Rule-Generation (Figure 111.2.4) pou répondre

a la question de compétence n°4 : Quelles sont les étapes de génération des RA ?
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1-Frequent-ltem
set-Generation

Association-Rul
es ‘

—

Process

2-Rule-Generati
on

Figure 1V.2.2 : Les étapes de la méthode des Reégles d’Association

Pour répondre a la question de compétence n°6 : Quelles sont les measures de

base en RA ?
La classe Measures a été affinée en les concepts : Objective-Measures,

Subjective-Measures et la classe Subjective-Measures a été specialisé en les

sous-concepts suivants :

Conforming-Rules, Unexpected-Consequent-Rules,Both-Side-Unexpected-
Rules,Actionaility,Unexpectednes pour indiquer les mesures subjectives de la

méthode des Régles d’ Association (Figure I11.2.5)
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@ Both-Side-Unexp
ected-Rules

'//
o = @ Unexpected-Cons
/;_ [ @ Unexpectednes I SR Ele

' Measures — @ Subjective-Meas <
= i ures

=5 o I

- Conforming-Rule
= \L" ® = <

@0 Objective-Measu
res

[.Actionability ]

Figure 1V.2.3: Les mesures subjectives de la méthode des Regles d’association

Parmi les logiciels qu’un débutant de la méthode des régles d’association peut
I’utiliser pour appliquer cette technique nous trouvons : AR-Miner,Ferda-

DM, Weka, Tanagra(Figurelll.2.6).

’-ﬂ OntoRA-28 (http://www.semanticweb.org/az/ontolegies/2020/4/0nteRA-28) : [C\Users\az\Decumentshaissam\MNouveau dossier\OntoRA owl] EIE
File Edit “iew Reasoner Tools Refactor Window Help
<> | ® OntoRA-22 (hitp: iwww semanticweb orglaziontologies/2020/4/0ntoR A-28) v| | |
Data F ies || ion Properties | Individuals | OWLViz | DL Guery | OntoSraf | Ortology Differences | SPARGL Query |
Active Ontalogy I Entities I Classes I Object Properties
Class hierarchy: Weka MEEE W OntoGraf: NEEH

T e Rsociation-Rules (o] (=] x4 al<a]al<] [a]6]a) BERFIEIEE

b @ Algorithms

B @ Application-Domains

»-- @ Basic-Concepts _

p-- @ Measures * @ AssociationRul
b— © Process £s

v O Soft vl

@ AR-Miner
@ Ferda-DM }
@ Orange - .
@ RapidMiner ____-—--“"J'q'_____.----""'r S B e T

@ Tangara ®weka | i @ Tangara | I @ Ferda-DM I | @ Rapidhiner ‘ | @ ARMiner | _'] @ Orange
© Weka
@ Tasks

B 0 types

Figure IV.2.4: Les Ilogiciels de la méthode des Reégles d’Associatio
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Nous avons classé les algorithmes de la méthode des regles d’association dans

trois classes :

1. Algorithmes pour I’extraction des itemsets fréquent (Apriori,DIC,FP-

Growth,...).

2. Algorithmes pour I’extraction des itemsets fréquent maximaux (Max-Miner,

MAFIA).

3. Algorithmes pour I’extraction des itemsets fréquent fermés (Close,Closet,...).

La figure 111.2.7 montre les algorithmes de base pour la fouille des itemsets

fréquent dans la méthode des régles d’association tel que : Apriori,Apriori-

DIC,CMAR,CBA-Algorithm...etc.

<4, untitled-ontology-28 (http://www.semanticweb.org/az/ontelogies/2020/4/untitled- ontology-28) : [C\Users\az\Documentshaissam’ OntoRA, owl]
ay P 9 £, ay

File Edi ‘“iew Reasoner Tools Refactor Window Help

[= ===

4| c> |©unt'rt|ed-ontology-28 (hitp: Mwww semanticweb orglazlontologies 2020/ untitlzd-ontalogy-28)

r Active Ontology r Ertities r Classes r Object Properties r Data Properties r Annotation Properties r Inclivicduals r OWLViz r DL Query r OntoGraf r Ontalogy Differences r SPARGL Query |

(%] 2] =]

sociation-Rules

contains - Search Clear

@;F@EW@W@ EYENEN DENEENEIE

Algorithms

@ Apriori-DIC

- Apriori-Partitioning
Apriori-Sampling

- Apriori-TID <
CBA-Algorithm Z Algorithms-for- ‘

pr g

v ¥ Depth-First-Traversal Freguentitemss...

-~ @ Apriori-FP-growth

b CMAR \
- Algorithms-for-Mining-Closed-Frequent-
- Algorithms-for-Mining-Maximal-Frequen
Application-Domains

Basic-Concepts

Measures

Process

Soft

Tasks

Breadth-FirstT
raversal

- @ Algorithms-for-Frequent-Itemset-Mining Depth-FirstTra
V- Breadth-First-Traversal versal
- @ Apriori - ——

Apriori

Apriori-DIC

ApriorkTID

it

CMAR

Apriori-Samplin

Do () Apricri-Partit

oning

CBA-Algorithm

Apriori-FP-grow

I ’/.

Figure 7V.2.5: Les algorithmes de fouille des itemsets fréquent

Etape2.Définition des relations semantiques

Les relations semantiques sont des liaisons entre des concepts ou des instances,

par exemple :
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Le concept Antecedent is-part-of (est une partie) deconceptsRule(Figurelll.2.8)

| ~——
—
i Consequent J
A[* Basic-Concepts ]
Antecedent

Figure 1V.2.6: Exemple d 'une relation sémantique dans OntoAR.owl

Le fragment de code OWL suivant montre la création de la relation semantique
“use” entre les concepts : Apriori, Confidence et Support ou I’algorithme
apriori utilise les deux mesures objectives : le support et la confiance.
<owl:ObjectProperty
rdf:about=http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#use

>
<rdfs:domain
rdf:resource=http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#

Apriori”/>
<rdfs:range

rdf:resource=http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#

Confidnce”/>
<rdfs:range
rdf:resource=http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#

Support”/>
</owl:ObjectProperty>



http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#use
http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#use
http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#Apriori
http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#Apriori
http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#Confidnce
http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#Confidnce
http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#Support
http://www.semanticweb.org/ontologies/2020/4/OntoAR.owl#Support
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Etape 3.Définition des propriétés des classes
La troisieme étape consiste a associer des propriétés a chaque concept. Ces
propriétés sont des attributs qui caractérisent chaque classe. Par exemple le

concept Support a une propriété Minimum-Support de type réel (Figure 111.2.9

<, untitled-ontology-28 (http://www.semanticweb.org/az/ ontologies/2020/4/untitled-ontology-28) : [LAOntoRA.owl] EI E3

File Edit ‘iew Reasoner Tools Refactor ‘Window Help

< | o> |® untitled-ontology-28 (http: ihwww semanticweb orglaziontologies/2020/M4untitled-ontology-28) v| | |

r Active Ontalogy r Entities r Classes r Ohbject Properties r Data Properties r Annatation Properties r Individuals r OWLViz r DL Query r OntoGraf r SPARGL Query r Ontology Differences |

Data property hierarchy: Minimum-Support W
ar )( Usage: Minimum-Support
v mtopDataProperty Show: [/ this[v] disjoirts
. mWidth ~ Found 2 uses of Minimum-Support
Minimum-Support V- m Minimum-Support

""" = Length o ® Minimum-Support Domain Support
- : ——— Support
% Minimum-Support @
Object restriction creator r Data restriction creator r Class hierarchy r Class expression editor
Restricted property Restriction filler
= = x ® anyURI |~ stion: Minimum-Support
bases4Binar
V--mtopDataProperty : hoal ¥ ent To
- @ Count-Support oolean
® byte n
® dateTime perty Of
- @ Minimum-Support ® dateTimeStamp
L.mm Width . decimal 1 s (intersection)
® double Support
© float
@ hexBinary
®int
® integer -
Wit
® language !
® Literal L
. b
Restriction type
Some (existential) v| Cardinality
| OK | | Annuler |
To use the reasoner click Reasoner-=Start reasoner Show Inferences

Figure IV.2.7: Les propriétés des classes d’OntoAR.owl

Etape 4.Création des instances
Cette étape consiste sur 1’ajout des instances pour chaque classe si c’est
nécessaire. Par

Exemple, I’instance Filter pour la classe Item (Figure 111.2.10)
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< untitled-ontology-28 (http://www.semanticweb.org/az/ontelogies/2020/4/untitled-ontology-28) : [L\OntoRA.owl]

File Edit “iew FReasoner Tools Refactor Window Help

<a| o> |@ urtitied-ortalogy-238 (http: /www semanticweb orglaziontologies/2020/M4 urtitled-ontology-28)

( Active Ontology r Entities r Classes r Object Properties r Data Properties r Annotation Properties r Individuals r OWLViz r DL

Class hi h Class hi hy (inferred
|/ e — r ass higrarehy (infered) | rlndividualﬁlnnntutinns rlndividusl Usage |

Usage: Filter
Show: [ this[v different
¥-- @ Thing _ Found 2 uses of Filter
¥ Association-Rules V- @ Filter
- @ Algorithms . Filter
Ib Application-Domains #Filter Type Item
v Basic-Concepts
----- Item

----- Closed-Frequent-Ttemsets
----- Closed-Itemsets

----- Expected-Predictability
----- Frequent-Itemsets

----- Itemsets

p-- © Rules Types

----- Transactions Item
P 0 Measures
B0 Process
- 0 Soft Same Individual Az
Tasks

Description: Fiter

Different Individuals

Individuals by type rAnnntEtinn property hierarchy rDEtEtYpES |
Object property hierarchy |/ Data property hierarchy |

Inclividuals by type: Fitter

K2IEd

Y- @ Item (1)
- @ Filter

Figure IV.2.8: L’instance “Filter” de la classe Item de I’ontologie OntoAR.owl

Etape 5.Création des axiomes

Les «axiomes» sont souvent utilisés pour désigner des énoncés cohérent qui
peuvent étre réalisés dans RDFS / OWL, leur inclusion dans une ontologie peut
avoir plusieurs objectifs impliques dans la définition des significations des
composants de I’ontologie, des contraintes sur les valeurs d’attributs ,des
arguments relationnels et I’inférence de nouvelles informations

Par exemple :

-La propriété “Minimum-Confidence” est une propriété de la classe Confidence,
de type :

Float avec un maximum de 1 et un minimum de O (restriction) (Figure 111.2.11).
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<DataPropertyDomain>
<DataPropertyDomain IRI="#Minimum-Confidence 7>

<DataMinCardinality cardinality=0>
<DataPropertyDomain IRI="#Minimum-Confidence 7>
<Datatype abbreviatedIR1=xsd :float/>

</DataMinCardinality>

<DataMaxCardinality cardinality=1>

<DataPropertyDomain IRI="#Minimum-Confidence 7>
<Datatype abbreviatedIR1=xsd :float/>

</DataMaxCardinality>

<DataPropertyDomain>

<4 untitled-ontology-28 (http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontology-28) : [LAOntoRA.owl]

File Edit ‘“iew Reasoner Tools Refactor Window Help

< | o> |® untitled-ontology-28 (hitp: /lwww semanticweb orgiaziontologies/2020/4 untitled-ontology-28) v| | |

Object Properties |

Data Properties r Annotation Properties r Individuals r OWLViz r DL Guery r OntoGraf r SPARGL Guery r Ontology Differences |
Active Ontology Entities Classes

Data property hierarchy: Minimum-Confidence

[e][x]

Annotations Usage

Usage: Minimum-Confidence

Show: [v] this[v] disjoints

Found 4 uses of Minimum-Confidence
V- mMinimum-Confidence
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Figure 1V.2.9: Exemple d’axiomes en OntoAR.owl
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Finalement, voici un diagramme (Figure 111.2.12) qui résume les différentes

parties (concepts, instances et relations) de notre ontologie OntoAR :
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Figure 7V.2.10: Diagramme d’OntoAR.

IV.3.Evaluation et validation d’OntoAR :
Selon la méthodologie METHONTOLOGY [Fernandez et al., 1997], adoptée

pour le développement de nos ontologies : OntoAR, la phase d'évaluation de

I'ontologie consiste a faire un jugement technique, y compris la validation et la

verification. La vérification se réfere au processus technigque qui garantit que

I'ontologie est correcte formellement, syntaxiquement et sémantiquement. Donc,

la phase d’évaluation de nos ontologies a été divisée en trois étapes :

1. Evaluation formelle et syntaxique ;

2. Evaluation des métriques de chaque ontologie ;

3. Evaluation sémantique
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Validation Results

Mosber Soijact

Figure IV.3.1: Validation Syntaxique de 1’ontologie OntoAR par le W3C RDF validateur
Description (DL) a eté utilisee en profitant de plug-in DL Query et du
raisonneur FaCT++ (Figure 1V.4) dans l'outil Protégé.
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Figure /77.3.2: Lancement de raisonneur FaCT++

Par exemple, la Figure 1V.5 montre les réponses aux questions de compétence
n° 1 : Quelles sont les taches de RA ? Et n° 3 : Quels sont les types des RA ? ,en

posant les requétes a I'ontologie OntoAR en utilisant le plug-in DL Query
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= led logy-28 (hitp:// b.org/az/ 12020/4: logy-28) : [C:\Users\ATOM\Desktop\ATOM.owl] - x
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Figure IV.3.3: Réponses des requétes DL aux questions de compétence 1 et 3 dans le domaine des RA
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Figure 77.3.4: Validation Service
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IV.4 : Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons détaillé la partie implémentation de

notre ontologie de domaine OntoRA pour décrire respectivement la technique
des Reégles d’Association.Nous avons donné une description détaillée de notre
ontologie a travers des fenétres de captures qui représentent les interfaces, qui

sont congues de maniére a étre conviviales et simples d’utilisation.

A travers tous ce que nous avons présentes dans ce chapitre nous avons réussi a
construire une ontologie de domaine de Data Mining qu’elle est préte a une

future évaluation.
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Conclusion générale

L’intégration sémantique de données consiste a offrir une représentation
conceptuelle des données afin d’¢éliminer les conflits entre ces données.
Actuellement, les ontologies sont utilisées dans divers domaines pour
représenter explicitement les connaissances d’un domaine particulier. Dans le
cadre de cette mémoire nous nous sommes intéressés a la construction des

ontologies do domaine pour décrire des techniques specifiques en Data Mining.

Nous avons présenté a travers les chapitres de ce mémoire la notion d’ontologie
qui a ete introduite pour guider le processus, le langage et les outils utilisés
exactement le langage Protégé , puis les notions de bases du Data Mining, ses
taches et ses principales techniques ,ainsi nous avons défini la technique des
régles d’associations, avec une description détaillée de 1’algorithme de base
Apriori. Par la suite, nous avons abordé dans le chapitre 111 les différentes étapes
de construction d’ontologie avec des explications de la création des classes a la
création des object properties et Data Property, puis la création des Individuals.

Enfin la conception d’ontologie.

Afin de bien mener ce processus, nous avons proposé une contribution qui
consistait a introduire les concepts de 1’ontologie et des schémas de régles dés le
debut du processus du Data Mining. Cette contribution permet une amélioration

considérable du processus dans ses deux phases.

La construction de notre ontologie OntoAR est une tache ardue ou le processus
gue nous avons suivi pour la construction de notre ontologie n’était pas linéaire.
Plusieurs versions ont été construites avant la convergence a une premiere

version plus ou moins complete.



Perspectives

Les résultats de ces travaux présentés dans cette mémoire offrent plusieurs
perspectives de recherche ultérieurs au niveau théorique et au niveau pratique.
Dans cette section, nous présentons succinctement quelques-unes de ces
perspectives qui nous paraissent étre les plus intéressantes.
> |l est peu probable que notre ontologie OntoAR soit suffisante pour
representer toutes les connaissances de la technique des RA qui évoluent
sans cesse. Il s’agit donc d’étendre cette ontologie qui doit s’adapter a
I’évolution des besoins des utilisateurs, ou encore de nouveaux
algorithmes qui peuvent intervenir dans la technique de Data Mining
etc...
» Compléter le processus suivi pour batir notre ontologie par 1’ajout d’une
phase d’acquisition de connaissances semi-automatique.
> Créer des outils de navigation et de visualisation de notre ontologie.
> Diffuser et héberger notre ontologie sur un site internet et effectuer des
appels depuis les URIs correspondant.
> Intégrer notre ontologie dans un outil logiciel de Data Mining(comme
Tanagra),afin d’améliorer la participation humaine a cet outil et nous
allons connecter notre ontologie a d’autres proposition d’ontologie.
» Développer d’autres ontologies pour décrire et unifier les termes
d’autres techniques de Data Mining (Les algorithmes Génétiques,le Text

Mining...).



Bibliographie

[FG & al-10] Javier Farreres, Karina Gibert, Horacio Rodriguez,Charnyote
Pluempitiwiriyawej.

[WP] Site Wikipédia http://wikipedia.org

[JF & al-07] Lisa Di Jolio, Lylia Abrouk, Céline Fiot,Daniele Hérin,Maguelonne

Teisseire. «Enrichissement d’ontologie basé sur les motifs séquentiels». LIRMM
2007, Campus Saint-Priest, Montpelier.

[B-04] Brisson Laurent. «Mesures d’intérét subjectif et représentation des
connaissances »Laboratoire informatique,signaux et systemes ,de,Sophia
Antipolis. Project EWECO, Octobre 2004.

[UG-96] Mike Usehold, Michael Gruninger.«Ontlogies principes, methods and
application» AIAI-TR,Knowledge Engineering Review,June 1996.

[G-93] Thomas R.Gruber. «Toward Principles for the Design of Ontologies
Used for Knowledge Sharing in Formal Ontology in Conceptuel Analysis and
Knowledge Representation» Kluwer Academic Publishers, 1993

[PS] Site Protége Stanford University http://protege.stanford.edu/

[C-06] Claire Noirault ’Business Intelligence avec Oracle 10g (ETL,Data
Warehouse,Data Mining Rapports)” Editions ENI-France,Novembre 2006.
[K-07] Khiat Salim. « Data Mining Industriel,application a la maintenance
Aval/Sonatrach».

[CRISP] Site du Consortium CRISP-DM spécialise dans le Data Mining
http://crisp-dm.org

[Fernandez et al., 1997] M. Fernandez, A. Gomez-Perez N. Juristo.
METHONTOLOGY, from Ontological art towards Ontological engineering. In
Proceedings of the Springs Symposium Series on Ontological Engeneering
(AAAT’97);AAAI Press ,1997.


http://wikipedia.org/
http://protege.stanford.edu/
http://crisp-dm.org/

Annexe

Dans cette annexe nous donnons un exemple d’une partie d’un document OWL

qui concerne notre ontologie OntoAR et la déclaration de ses composants : les

concepts, les propriétes, les relations sémantiques, les instances et les axiomes.

<?xml version=""1.0"?7>

<IDOCTYPE Ontology [
<IENTITY xsd "http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#'" >
<IENTITY xml *"http://www.w3.0rg/XML/1998/namespace’* >
<IENTITY rdfs "http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#' >
<IENTITY rdf "http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#""/ >

<Ontology xmlns=http://www.w3.0rq/2002/07/owl#/>

xml:base=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/OntoRA-28/

xmins:rdfs=""http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"

xmins:xsd=""http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"

xmins:rdf=""http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#""

xmlins:xml=""http://www.w3.0rg/XML/1998/namespace"

ontologylRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/OntoRA-
28/>

<Prefix name=""rdf"" IRI=""http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-
ns#"'/>

<Prefix name=""rdfs" IRI=""http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"*/>

<Prefix name=""xsd"" IRI=""http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#""/>

<Prefix name=""owl" IRI=""http://www.w3.0rg/2002/07/owl#" />

<Declaration>
<Class
IRI=""http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontology-
28#1-Frequent-Itemset-Generation™/

i
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IRI=""http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontology-
28#2-Rule-Generation™'/>
</Declaration>
<Declaration>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#A-close/>

</Declaration>
<Declaration>
<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-
ontology-28#AR-Miner/>

</Declaration>

<Declaration>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#Actionability/>

</Declaration>
<Declaration>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#Algorithms/>

</Declaration>
<Declaration>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#Algorithms-for-Frequent-ltemset-Mining/>

</Declaration>
<Declaration>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#Algorithms-for-Mining-Closed-Frequent-ltemsets/>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#Algorithms-for-Mining-Maximal-Frequent-ltemsets />

</Declaration>
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<Declaration>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#Antecedent/>

</Declaration>
<DataPropertyDomain>
<DataProperty
IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontology-

28#Minimum-Confidence/>

<DataMaxCardinality cardinality=""1"">
<DataProperty
IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontoloqy-

28#Minimum-Confidence/>

<Datatype abbreviatedIR1=""xsd:float"/>
</DataMaxCardinality>
</DataPropertyDomain>
<DataPropertyDomain>
<DataProperty
IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontology-

28#Minimum-Support/>

<Class IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-

ontology-28#Support/>

</DataPropertyDomain>
<DataPropertyDomain>
<DataProperty
IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontology-

28#Minimum-Support/>

<DataSomeValuesFrom>
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<DataProperty
IRI=http://www.semanticweb.org/az/ontologies/2020/4/untitled-ontoloqy-

28#Minimum-Support/>

<Datatype abbreviatedIR1=""xsd:float"/>
</DataSomeValuesFrom>
</DataPropertyDomain>

</Ontology>
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