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Résumé :

Le Data Mining est une technologie dont le butlastalorisation de l'information et
I'extraction de connaissances d'un grand nombredalenées. Cette technologie qui est
devenue un outil important pour améliorer les reserdes entreprises rencontre des
problemes dus a la quantité énorme de donnéesla@itekpPour y parvenir, nous avons fait
appel au paradigme de systeme multi agents pouibdisr la complexité sur plusieurs entités
autonomes appelés agents. Le résultat de notnerd®e est une modélisation d’'un systeme
de clustering basé agents. Notre approche qui restapproche cognitive se base sur la

connaissance pour assurer le bon fonctionnemesystame et sa fiabilité.

Mots clés data mining, systéme multi-agents.
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Introduction Générale

Introduction générale

Toutes les entreprises de nos jours collectertbekent des quantités de données trés
grandes et qui ne cessent d’augmenter jour aptgs @es mégabases de données sont des
mines d’informations, elles cachent des connaigsardgcisives face au marché et a la
concurrence, mais elles restent peu exploitées. &oubler ce besoin une nouvelle industrie
est en train de naitre : le Data Mining (en fragdauille de données) qui propose d'utiliser
un ensemble d'algorithmes issus de différentesiplises scientifigues tel que les
statistiques, I'intelligence artificielle et lesdes de données afin de construire des modéles a
partir des données, autrement dit trouver des sabéméressants selon des critéres fixés au
départ et d’extraire un maximum de connaissandkes @t I'entreprise.

Fouiller de trés grandes bases de données ded'ampetabytes et en extraire des
informations utiles ainsi que la distribution demdées dans certain cas de bases de données
distribuées représentent des difficultés dans e rmn ceuvre d’'un systéme de data mining qui
nécessite un énorme volume de travail et un terigg®cdution tres grand.

Une branche de l'Intelligence Atrtificielle Distriba consiste a ce que des entités
possédants une certaine autonomie, doivent étes diwt capacités de perception et d’action
sur leur environnement, nous parlons ici d’ageritpar conséquent de systémes multi
agents. Ces systemes deviennent indispensableplisiesurs domaines d’applications dans
la mesure ou ils résolvent les problemes de contplest de distribution surtout quand il
s’agit de grand systeme tel que ceux d’extract®eahnaissances.

L’objectif de ce travail est d’intégrer le paradigmmulti agents dans les systémes de
data mining pour manier a ses problemes. Pouritadtae these commence par un chapitre
qui introduit la notion de data mining par donneelgues définitions de ce terme ainsi que
les motivations qui ont mené a l'apparition de @mrg de systemes, ensuite nous avons
illustré les différents types de données qu’une&yst de data mining peut s’appliquer sur,
apres ¢a nous avons expliqué expliquer touteswtd®es du data mining et que chacune d’elles
représente une facon d’extraction de connaissahessétapes du processus de data mining
ont été aussi expliquées tout comme les technigides algorithmes utilisées dans le
domaine de data mining et la catégorisation detesys de data mining. Pour conclure ce
chapitre nous avons abordées avec un peu de dgtedl differents domaines d’application de

data mining.
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Le deuxieme chapitre est destiné aux systéemes augdint, il est composé de deux
parties : la premiére constitue une vue généraldesusystemes multi agent et le concept
d’agent en commencgant par une définition de l'ligehce artificielle. Dans la deuxieme
partie nous avons exposé quelques travaux expldg¢arsystemes multi agents pour le data
mining.

Le troisieme chapitre contient les détaille du nledgie nous avons proposée pour
une approche d'intégration d’agent dans les systétaalata mining, il contient aussi
I'architecture que nous avons adoptée pour chagugasant de notre systeme.

Le quatrieme chapitre contient la validation du gledproposeé, et la présentation des
différents outils utilisés dans ce but.

Nous finissons notre mémoire par une conclusionégda qui contient les

perspectives possibles qui constituent une suitederche pour notre projet.
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1 Introduction

Les données brutes, malgré leur quantité qui auggmeiine fagcon exponentielle,
n’ont presque aucune valeur, ce qui est le pluortapt en fait c’est les connaissances pour
lesquelles nous sommes tous assoiffés et qui datenues par la compréhension de ces
données, mais plus on a de données plus ce preadmgent difficile.

De nos jours, les changements de notre environnesoen dénotés par des capteurs
qui sont devenus de plus en plus nombreux. Paegoest, la compréhension de ces données
est trés importante. Et comme il est dit par PikyeShapiro,« [...] as long as the world
keeps producing data of all kinds [...] at an evarr@asing rate, the demand for data mining

will continue to grows{1]. D'ou la fouille de données devient une nécessité.

2 Définition du data mining

Selon le Groupe Gartner, le Data Mining appelé iatmslle de données est le
processus de découverte de nouvelles corrélationggles et tendances en analysant une
grande quantité de données, en utilisant les téohmes de reconnaissance des formes ainsi
gue d’autres techniques statistiques et mathénesgiju

lIs existent d’autres définitions :

» Le Data Mining est I'analyse de grandes ensemleetotinées observationnelles pour
découvrir des nouvelles relations entre elles éesleeformuler afin de les rendre plus
utilisables de la part de ses propriéta|@s

* Le Data Mining est un domaine interdisciplinairdisant dans le méme temps des
techniques d’apprentissage automatiques, de reissamae des formes, des
statistiques, des bases de données et de visitaligaaur déterminer les manieres
d’extraction des informations de trés grandes bdsatonnéeft].

» Le Data Mining est un processus inductif, itératifinteractif dont I'objectif est la
découverte de modeles de données valides, nouvetlas, et compréhensibles dans

de larges Bases de Donn¢gks
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3 Motivations

La nécessité est la mere de l'invention. — Platon
Le Data Mining a eu une grande attention ces desniemps dans l'industrie de
l'information, ¢a est due principalement a la disipdité de grandes quantités de données et
au besoin de les transformés en connaissances stiteout dans les applications concernant
lanalyse du marché, la détection de fraudes, lasexvation de client, le contrble de

productions et I'exploration scientifique.

Collection de données et Créations des BD
(avant les années %0
» traitement primitif de fichiers

!

Systeme de Gestion de Base de Données

(1970s- début 1960s)

« SGBDs hiérarchiques et réseaux

* SGBDs relationnels

* Modeéles de données: modeles Entité- Relatianexample ¢
méthodes d'indexations et d'accés: B-trees, hachage
Langages de requéte3QL, etc.

* Interfaces utilisateurs

» Traitement et Optimisation des requétes

» Contréle de transaction et de concurrence

» Traitement des transactions on-line. (OLTP)

¢ j l

BD basées Web
(1990s- présent)
* SGBD basés XML :
e intégration données inf0r§-
mation

Systems de BD avancés
(milieu 1980s- présent)

* Modéles de données avancés
Applications avancés : spatial,
temporel, multimédia, etc.

Analyse avancée de données
Data Warehousing et Data Mining
(fin 1980s- présent)

 Data Warehouse et OLTP
 Data Mining et découverte de connai
ssances : association, classification, seg-
mentation, etc.
* Applications avancées de Datamining
bio-Data mining, texte mining, web
mining, etc.

¢

5 Nouvelle génération de données intégrées et de ¢——
systemes d’'informations
(présent - futur)

Figure 1: L'évolution de la technologie systeme deD.
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Le Data Mining peut étre vue comme ['évolution malie de la technologie
d’'information (Figure 1). Depuis les années 60dgthnologie des informations et des Bases
de Données a systématiquement évoluée des systiengestion de fichiers aux systemes de
Bases de Données plus puissant et plus sophistigaggcherche et le développement dans
le domaine de systémes de Bases de Données degmiisnhées 70s a menée au
développement des systemes de Bases de Donndesredbs, des outils de modélisation des
données et des techniques d’'indexation et d’orginisdes données.

Depuis le milieu des années 80s, la technologie Bases de Données a éte
caractérisée par I'adoption de la technologie iaklle et la croissance des recherches et
des activités de développement d’'un nouveau etsguissysteme de Bases de Données.
Ceux-ci favorisent des modeles avancés de donr@rame le modele relationnel étendu,
orienté-objet, relationnel-objet et des systemeBaes de Données déductifs. Des issues de
distribution, de diversification et de partage damkes ont été étudiées intensivement. Des
systemes de BD hétérogenes et des systemes d’'atforma basés sur 'internet comme le
World Wide Web (WWW) ont aussi émergés a jouer @le wital dans l'industrie de
l'information.

La progression de la technologie du matériel inftique pendant les trois décennies
passées nous a amené a la puissance accrue dederdi, des équipements de collection de
données et du stockage du media. Cette technobglennée un grand coup de puce a
lindustrie de bases de données et de l'informatiba permet la gestion des transactions, la
recherche d’'informations et I'analyse de donnéesédegrandes Bases de Données.

Les données peuvent maintenant étre stockées dardiftérentes Bases de Données.
L'une de Bases de Données la plus récente esttée\Warehouse, qui regroupe une multitude
de sources de données hétérogénes, organiséesrsange schéma et un seul emplacement
pour faciliter la gestion. La technologie du Datandhousing incluse I'integration de données
et le OLAP (On-Line Analytical Processing) qui est ensemble de techniques d’analyse
avec des fonctionnalités tels que la consolidatidiagrégation.

L’abondance de données couplées avec le besoinrdedutils d’analyse de données
ont été décrits parRiche en données mais Pauvre en informatioos croissance rapide et
’énorme quantité de données collectées et stookkées de grandes et nombreuse Bases de
Données ont excédé notre habilité humaine de voatnprendre sans utilisé aucun outils
(Figure 2). Et comme résultat a tout ¢a, les grar®eses de Données collectant de grandes
guantités de données sont devenues tdedes de donnédies données archivées sont

rarement revisitées). Par conséquence, des déxigigportantes sont souvent prises par

6
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l'intuition desdécideurs et non pas par les données riches emiafionsstockées dans les
Bases de Données, simplement p que les décideurs n'ont pas les outils pour exrkis

connaissances précieuses embarquées dans lesgyqaaéités de donné

Comment je vais analyser mes donné ?

OD Ty
| \\\I —
]

\

]
"‘:B

\

Figure 2. Riche en données mais Pauvre ¢informations.

Les technologies des systémes experts actuels gapptypiguement sur le
utilisateurs ou les experts d’'un domaine pour faimgrer des connaissances dans des bas
connaissances manuellement. Malheureusement prettédure escouteuse, elle peut caus
des erreurs et elle prend du ter Les outils du Data Miningjui exécutent I'analyse di
données peuvent découvrir d'important modéles denéle contribuent énormément a
stratégies du business, aux bases de connaissahceux recherches scientifiques
meédicales. L’élargissement de [I'écart entre donnéesinformations fait I'appel a
développement systématique des outilsData Miningqui vont transformer les tombes

données en pépites d’or dennaissanc: [6] [7].



Chapitre | : Généralités Sur Le Data Mining

4 Data mining sur quels types de données ?

Le Data Mining n'est pas spécifigue a un type delia®ou de données. Il est
applicable a n'importe quel type d’information. Data Mining est utilisé et étudié pour les
Bases de Données incluant les Bases de Donnéésmeddles et les Bases de Données
Orientées-Objets, les data warehouses, les Badesrdeées transactionnelles, les supports de
données non structurés et semi-structurés comméitd Wide Web, les Bases de Données
avances comme les Bases de Données spatialeBades de Données multimédia, les Bases

de données de séries temporelles et les Basesmg&otextuelles et méme fichiers plats.

4.1 Les fichiers plats

Les fichiers plats sont actuellement la source aendes la plus commune pour les
algorithmes du Data Mining et particulierement désiveau de recherches. Les fichiers
plats sont des fichiers de données simples daftsreat texte ou binaire avec une structure

connue par l'algorithme du Data Mining qui va -étre y appliqué.

4.2 Les bases de données relationnelles

Les algorithmes du Data Mining appliqués sur deseBade Données relationnelles
sont plus polyvalents que les algorithmes spéatfigent faits pour les fichiers plats puisqu'ils
peuvent profiter de la structure inhérente aux $dsedonnées relationnelles. Le Data Mining
peut profiter du SQL pour la sélection, la transfation et la consolidation, il passe au-dela
de ce que le SQL pourrait fournir, comme la préwisila comparaison, la détection des
déviations, etc[13].

4.3 Les data warehouses

Un Data Warehouse est un support de données ragssnmde multiples sources de
données (souvent hétérogenes) et est destinée atdisé dans I'ensemble sous le méme
schéma unifié. Supposons une entreprise OurVidee§id a des contrats d’exclusivité dans
toute 'Amérique du Nord. La plupart des magasiesviléos appartenant a I'entreprise
OurVideoStore peuvent avoir des bases de donngeesestructures différentes. Si le
directeur de l'entreprise veut accéder aux donm&estous les magasins pour prendre des
décisions stratégiques, il serait plus appropritogies les données étaient stockées dans un
seul emplacement avec une structure homogene guepé&analyse interactive des données.
Autrement dit, les données de différents magasieavgnt étre chargées, nettoyées,
transformées et intégrées ensemble. Pour facildeprise de décisions et les vues

8
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multidimensionnelles, les Data Warehouses sont esguwmodelées par une structure de
données multidimensionnelle. La figure 3 montreexemple d'un sous-ensemble de trois
dimensions d'une structure de données en cubeéatilpour le Data Warehouse de
OurVideoStore.

. TVionensions
- Trojs DR
D%“XD\“\%“S La structure de données en

cube et Le sous-ensemble de
trois dimensions

Q1Q2Q3Q4 Red deer
Lethbridae

Par cité Calgary

) B temps
» Groupement Tableau croisé I P
® men e
S par catégories 0102 Q304 Par catégorie o 1eMPs etcite Drama|
= I
2 Drama Drama ‘# Comédie)
= . Adi 1
> Comédie Comédie . ' Horreur

Horreur Horreur Par catégorie et cité™l | o i
! ar temps et catégorie
- N - Somme * Par catégories
Somme Somme Somme

Figure 3: La structure de données en cube utilisggénéralement pour les données

du Data Warehouses.

La figure montre les résumeés des locations groupaetes catégories de film, et une
table croisée des résumés de locations groupéelepaatégories de film et du temps (en
trimestres). Le cube de données donne les résuesemchtions selon des trois dimensions :
catégorie, temps et ville. Un cube contient detulss qui stockent les valeurs de quelques
ensembles de mesures (dans notre cas les comptiesali®n) et des cellules spéciales
contenant les sommes le long de dimensions. Chdiquension du cube de données contient
pour un attribut une hiérarchie de vale[ir3] [14].

Les cubes de données, grace a leur structure,édesnés de données pré-calculés
gu’ils contiennent et des valeurs hiérarchiquedtribaits de leurs dimensions, conviennent
bien aux requétes interactives rapides et l'amalge données a différents niveaux
conceptuels connus p&LAP (On-Line Analytical Processing). Les opérations de L'OLAP
permettent la navigation des données aux difféneintsaux d'abstraction, tel que drill-down
qui consiste a donner un niveau de détails suddemées et roll-up qui est le contraire de
drill-down qui consiste a faire de I'agrégation (ésumé) des données. La figure 4 montre les
opérations de drill-down (sur la dimension tempsjo#-up (sur la dimension emplacement)
[13][15].
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Temps (trimestres) Temps (Mois,Q3)
Q1 Q2 Q3 Q4 Juil Aou Sep
Edmont
Emplacement C-ic.?)"” Eatag 1 Emplacement 7" Drama
(Cité,AB) 'SlPncoe S8 o (Cité,AB) Lethbridge o
- Comédie Catégori ' Red deer [} Comedie o
Horreur ategorie E Horreur Categorie
Sci. Fi.. il Sci. Fi..
Drill -Down sur Q3
B
\".
.. Roll-Up sur Emplacement
.
W Temps (trimestres)
. Emplacement Q1 Q2 Q3 Q4
‘A, (Province, Mariimes Drama
Canada),, Qriario Comédie o
Western Pr Catégorie
Horreur

Sci. Fi..

Figure 4: Les données résumées d@urVideoStoreavant et apres les opérationgrill-
downetroll-up [13].

4.4 Les bases de données transactionnelles

En général, une Base de Données transactionnetleuresfichier ou chaque
enregistrement représente une transaction. Uneattdan contient un identifient unique de
transaction t(ansactionlD et une liste d’items composant la transactios @ehats d'un
client lors d’'une visite). Les bases de donnéessaetionnelles peuvent contenir d’autres
informations tels que la date de la transactiodelfitifient du consommateur, lidentifient de
la personne qui a vendu, et ainsi de syi@gPar exemple, dans le cas du magasin de vidéos,
la table de locations qui est illustrée par la figlb représente la base de données
transactionnelle ou chaque enregistrement est otratade location contenant un identifiant
du consommateur, une date et une liste des itemgs |(cassettes vidéo, jeux, VCR, etc.).
Pour le Data Mining sur ce type de données nolisarns souvent les régles d'association
(appelées aussi Analyse du panier de la ménagans)ldsquelles les associations des items

arrivant ensemble ou séquentiellement soient é&adié
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transactionID | Date temps | consommateurlD | itemList
T12345 99/09/06 | 19:38| C1234 12,16, 110, 145 ...}

Figure 5: Fragment de la base de données transaatioelle des locations a
OurVideoStore [13].

4.5 Les bases de données multimédia

Les bases de données multimédia comportent desrmgmis sonores, des videos, des
images et des médias en textes et audio. Elleseptéire stockées sur des bases de données
orientées objets ou objets relationnebessimplement sur un fichier systéme. Le multimédia
est caracterisé par sa haute dimension ce quileeddtamining sur ce type de données trés
difficile. Le data mining sur les supports des rnmuéidias requiert exige la vision par
ordinateur, l'infographie, l'interprétation des iges et les méthodologies de traitement de

langages nature[43] [16].

4.6 Les bases de données spatiales

Ce sont des bases de données, qu’en plus de leungeb usuelles, elles contiennent
des informations géographiques comme les cartelesetpositionnements mondiaux ou
régionaux. De telles bases de données présenterduyeaux défis aux algorithmes de data
mining [13].

4.7 Les bases de données de séries temporelles

Les bases de données de séries temporelles caniiedes données relatives au
temps, comme les données du marché boursier oactestés enregistrées. Ces bases de
données ont couramment un flux continu de nouvelmmées entrantes, qui parfois rend
I'analyse en temps réel un besoin exigeant. Le mi@éng pour ce genre de bases de données
est généralement I'étude des tendances et dedatimmé entre les évolutions des différentes
variables, aussi bien que la prédiction des terslamt des mouvements des variables par
rapport au temps. Par exemple, une base de dowiegafic automobile qui stocke une
description symbolique de séries temporelles ddecaier, il sera possible de répondre a la
requéte : « définir les grand axes ou le commestduide le week-end ». La figure 5 montre

guelques exemples de données en séries tempdisld4 7].

11
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Figure 6: Quelques exemples de données en sérigaperelles [12].

4.8 Le World Wide Web

Le World Wide Web est le support de données le piérogéne et le plus dynamique
disponible. Un grand nombre d'auteurs et d'éditeamntribuent sans arrét a son
accroissement et évolution, et chaque jour unmaonombre d’utilisateurs accede a ses
ressources. Les données dans le World Wide Webosgahisées dans des documents inter-
connectés. Ces documents peuvent étre des teatelip, vidéos, données brutes et méme
des applications. Conceptuellement, le World WidebWest composé de trois grands
composants : le contenu du Web, qui englobe lesirdents disponibles ; la structure du
Web, qui garantie les hyperliens et les relationseedocuments ; et 'usage du Web, en
décrivant quand et comment les ressources serggtl@es. Une quatriéeme dimension peut
étre ajoutée concernant la nature dynamique owlléwen des documents. Le data mining
pour le World Wide Web, ou le web mining, essaebdtder toutes ces questions et il est
souvent divisé en contenu Web mining, la structeb mining et 'usage Web minirjf3]
[18].
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5 Les taches du data mining

Beaucoup de problémes intellectuels, économiquemé&ume commerciaux peuvent
étre exprimés en termes des six taches suivantes :
< La classification
< L’estimation
< La prédiction
< Le groupement par similitude
< L’analyse des clusters

< La descriptior8].

Les trois premieres taches sont des exemples duNdaing supervisé dont le but est
d'utiliser les données disponibles pour créer urdé@ décrivant une variable particuliéere
prise comme but en termes de ces données. Leayrmu par similitude et I'analyse des
clusters sont des taches non-supervisées ou lesbuatétablir un certain rapport entre toutes
les variable$9].

La description appartient a ces deux catégoridfates, elle est vue comme une tache

supervisée et non-supervisée en méme t¢ajps

5.1 La classification

La classification est la tache la plus commune dtaDMining et qui semble étre une
obligation humaine. Afin de comprendre notre vietglienne, nous sommes constamment
classifiés, catégorisés et eval(@ps

La classification consiste a étudier les caradigtiss d’'un nouvel objet pour lui
attribuer une classe prédéfinie. Les objets a ifl@ssont généralement des enregistrements
d'une base de données, la classification consisteetire a jour chaque enregistrement en
déterminant un champ de classe. La tache de dtadgih est caractérisée par une définition
de classes bien précise et un ensemble d’exemplesés auparavant. L'objectif est de créer
un modele qui peut étre appliqué aux données rassifiées dans le but de les classifi®¢s

Quelques exemples de l'utilisation des taches dssiication dans les domaines de
recherche et commerce sont les suivants :

» Déterminer si l'utilisation d’'une carte de crédst &#auduleuse.
» Diagnostiquant si une certaine maladie est prég&fie

» Déterminer quels numéros de téléphone correspoiadentax[8].
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» Déterminer quelles lignes téléphoniques sontisaBk pour I'accés a Internet

[9].

5.2 L’estimation

L’estimation est similaire a la classification arfppque la variable de sortie est
numérique plutdt que catégoriqgue. En fonction datea champs de Il'enregistrement
'estimation consiste a compléter une valeur mantg dans un champ particulier. Par
exemple on cherche a estimer La lecture de terssistolique d’'un patient dans un hopital, en
se basant sur I'dge du patient, son genre, sormendé masse corporelle et le niveau de
sodium dans son sang. La relation entre la tensystolique et les autres données vont
fournir un modeéle d’estimation. Et par la suite squouvons appliqguer ce modéle dans
d’autres ca$8] [10].

Quelques exemples de [l'utilisation des tachestidesion dans les domaines de
recherche et commerce sont les suivants :

» Estimer le nombre d’enfants dans une fanjBle

* Estimant le montant d'argent qu'une famille de tguanembres choisis
aléatoirement dépensera pour la rentrée scdlEdje

» Estimer la valeur d'une piéce immobili§#g.

Souvent, la classification et I'estimation soriliaéts ensemble, comme quand le Data
Mining est utilisée pour prévoir qui va probablemeépondre a une offre de transfert
d'équilibre(de solde) de carte de crédit et aussliuér la taille de I'équilibre(du solde) a étre

transféré.

5.3 La prédiction

La prédiction est la méme que la classificatior’egtimation, a part que dans la
prédiction les enregistrements sont classés suidast criteres (ou des valeurs) prédites
(estimées). La principale raison qui difféerenciea prédiction de la classification et
'estimation est que dans la création du modeéldipti€ on prend en charge la relation
temporelle entre les variables d’entrée et lesalsdes de sortigs].

Quelques exemples de ['utilisation des tachegmeliction dans les domaines de
recherche et commerce sont les suivants :

* Prévaoir le prix des actions dans les trois prochaiois[10].
» Prévoir le champion de la coupe du monde en foot#iralse basant sur la

comparaison des statistiques des équipes.
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» Prévoir quels clients va déménager dans les 6 qupisuivent8].

5.4 Le groupement par similitude

Le groupement par similitude consiste a détermiuesis attributs “vont ensemble”.
La tache la plus répandue dans le monde du busioesle est appelée I'analyse d’affinité
ou l'analyse du panier du marché, est I'associaties recherches pour mesurer la relation
entre deux et plusieurs attributs. Les regles d@ations sont de la forme “Si antécédent,
alors conséquent”.
Quelques exemples de l'utilisation des taches dupmgment par similitude dans les
domaines de recherche et commerce sont les suivants
e Trouver dans un supermarché quels produits soetéslensemble et quels sont
ceux qui ne s’achétent jamais ensemble.
» Déterminer la proportion des cas dans lesquelsauveau médicament peut

générer des effets dangerdg].

5.5 L’analyse des clusters

Le clustering (ou la segmentation) est le regrowg@ d’enregistrements ou des
observations en classes d'objets similaires; ustetuest une collection d’enregistrements
similaires I'un a l'autre, et différents a ceux sants sur les autres clusters. La différence
entre le clustering et la classification est quasdke clustering il n’y a pas de variables
sortantes. La tache de clustering ne classifie qfastime pas, ne prévoit pas la valeur d’'une
variable sortantes. Au lieu de cela, les algorithme clustering visent a segmenter la totalité
de données en des sous groupes relativement haesogés maximisent ’lhomogénéité a
l'intérieur de chaque groupe et la minimisent eotre derniergl0].

Les algorithmes du clustering peuvent étre appbqians des différents domaines, tel
que :

» Découvrir des groupes de clients ayants des cdeipents semblables.
» Classification des plantes et des animaux étaméltaurs caractéristiques.
* Segmentation les observations des épicentres pdentifier les zones

dangereuse1].

5.6 La description

Parfois le but du Data Mining est simplement deridgse qui se passe sur une Base
de Données compliquée en expliquant les relatiotistamtes dans les données pour en
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premier lieu comprendre le mieux possible les illig, les produit et les processus présents
sue cette base. Une bonne description d’'un comperte impligue souvent une bonne
explication de celui-ci. Dans la société Amérieaimus pouvons prendre comme exemple
comment une simple description, «les femmes suppbie parti Démocrate plus que les
hommes», peut provoquer beaucoup d'intérét et puowoir les études de la part des

journalistes, sociologistes, économistes et lesiajigtes en politiquei] [11].

6 Les étapes du processus de data mining

1) Collecte des donnéesla combinaison de plusieurs sources de donrsms/ent
hétérogenes, dans une base de doni&$19].

2) Nettoyage des donnéesla normalisation des données : I'élimination duit(les
attributs ayant des valeurs invalides et les aitsilsans valeur$) 3] [19].

3) Sélection des donnéesSélectionner de la base de données les attribilgs pour
une tache particuliére du data minjag].

4) Transformation des données :le processus de transformation des structures des
attributs pour étre adéquates a la procédure detxdn des information@1].

5) Extraction des informations (Data mining): I'application de quelques algorithmes
du Data Mining sur les données produites par I'étape précédefmmwledge
Discovery in Databasesu KDD)[19] [20].

6) Visualisation des données : I'utilisation des techniques de visualisation
(histogramme, camembert, arbre, visualisation 3@)r pexploration interactive de
données (la découverte des modeles de donfEg419].

7) Evaluation des modeéles l'identification des modeles strictement intéressamn se

basant sur des mesures donr{é8%
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Figure 7: Le processus de data mining [24].

7 Techniques du data mining

Pour effectuer les taches du Data Mining il exiptasieurs techniques issus de
disciplines scientifiques diverses (statistiquaesegliigence artificielle, base de données) afin
de faire apparaitre des corrélations cachées dengisements de données pour construire des
modeles a partir de ces données. Dans ce chapius, présentons les techniques du data

mining les plus connues.

7.1 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un modele de calculelémictionnement vise a simuler
le fonctionnement des neurones biologiques, il ceststitué d'un grand nombre d’unités
(neurones) ayant chacune une petite mémoire lataleterconnectées par des canaux de
communication qui transportent des données nunmesigbes unités peuvent uniquement agir
sur leurs données locales et sur les entrées esI'eicoivent par leurs connections. Les
réseaux de neurones sont capables de prédire dellesuobservations (sur des variables
spécifiques) a partir d’autres observations (sesthéme ou d’autres variables) aprés avoir
exécuté un processus d’apprentissage sur des doexiéeantes.

La phase d’'apprentissage d’'un réseau de neurohes gsocessus itératif permettant

de régler les poids du réseau pour optimiser ldigtién des échantillons de données sur
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lesquelles I'apprentissage été fait. Aprés la phdispprentissage le réseau de neurones

devient capable de générali§2t].

Couche Premigre Deuxigme Couche
d'Entrée Couche Couche de _
Cachée Cachée Sortie

Figure 8 : Réseau de neurones.

7.1.1 Avantages et inconvénients
* Avantages

Les réseaux de neurones sont théoriquement capdibfgsoximer n'importe quelle
fonction continue et ainsi le chercheur n’a paoled’avoir aucunes hypothéses du modele
sous-jacenf21].

* Inconvénients

Généralement les réseaux de neurones ne sontyzensaitilisées dans les taches du

data mining parce qu’ils produisent des modelewvesaiuincompréhensibles et demande un

longtemps d’apprentissafes].

7.2 Les arbres de décision

Les arbres de décisions sont des outils d’aide détasion qui permettent selon des
variables discriminantes de répartir une populatiindividus en groupes homogenes en
fonction d’'un objectif connu. Les arbres de décissmnt des outils puissants et populaires
pour la classification et la prédiction. Un arbre décision permet a partir des données
connues sur le probléeme de donner des prédictiangduluction, niveau par niveau, du
domaine des solutions.

Chaque nceud interne d’'un arbre de décision perenghrtir les éléments a classifier
de fagon homogene entre ses différents fils erapbgur une variable discriminante de ces

éléments. Les branches qui représentent lesrigisntre un nceud et ses fils sont les valeurs
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discriminantes de la variable du nceud. Et en fag feuilles d'un arbre de décision

représentent les résultats de la prédiction desékma classifigR5].

7.2.1 Les algorithmes d’induction des arbres de déc  ision

Nom de l'algorithme Développeur Année
CHAID Kass 1980
CART Breiman, et al. 1984
ID3 Quinlan 1986
C4.5 Quinlan 1993
SLIQ Agrawal, et al. 1996
SPRINT Agrawal, et al. 1996

Tableau 1: Les algorithmes d’inductions des arbrede décision [21].

7.2.2 Avantages et inconveénients
* Avantages

= Les arbres de décision sont capables de prodwreedées compréhensibles.

= Les arbres de décision effectuent la classificaBans exiger beaucoup de
calcul

» Les arbres de décision sont en mesure de manipularfois les variables
continues et catégoriell¢21].

* Inconvénients

= Manque de performance dans le cas de plusieursestales arbres deviennent
trés complexes et ne sont pas nécessairement eptima

= Demande beaucoup de temps de calcul lors de laraotien (le choix du
meilleur partitionnement) et I'élagage (la compsoai de sous-arbres).

= Moins bonnes performances concernant les prédgfpantant sur des valeurs

numériqueg$26].

7.3 Les algorithmes génétiques

Un algorithme génétique se constitue d’une catégiei programmes dont le principe
est la reproduction des mécanismes de la séleciduarelle pour résoudre un probleme
donné. L'optimisation des problemes combinatoitesuetout les problemes dits NP-complets
(dont le temps de calcul croit de fagon non polyiaenavec la complexité du probléme) est
I'objectif principale des algorithmes génétiqués, siont particulierement adaptés a ce type de
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problemes. Ces algorithmes constituent parfois alternative intéressante aux réseaux de

neurones mais sont le plus souvent complémentaires.

7.3.1 Principe de base des algorithmes génétiques

Le principe de fonctionnement d'un algorithme gijuét est le suivant :

1. Codage du probléme sous forme d'une chaine binaire.

2. Génération aléatoire d'une population. Celle-citieoh un pool génétique qui
représente un ensemble de solutions possibles.

3. Calcul d'une valeur d'adaptation pour chaque iddivElle sera fonction directe de
la proximité des différents individus avec l'objécton parle ici d’évaluation
(fitness).

4. Sélection des individus doit se reproduire en fiamctle leurs parts respectives dans
I'adaptation globale.

5. Croisement des génomes des parents.

6. Sur la base de ce nouveau pool génétique, on r&paurtir du poin8.

7.3.2 Codage d'un algorithme génétique

Avant de pouvoir utiliser un algorithme génétiquemiprésoudre un probleme, il faut
trouver un moyen pour encoder une solution potiatéece probleme (les chromosomes), le
codage consiste alors a choisir les structuresammabs qui coderont les génes. Il existe

différentes manieres de le faire :

» Codage binaire :ce type de codage se base sur le principe de tadeiution
selon une chaine de bits (0 ou 1).

 Codage a caracteres multiples les chromosomes d'un algorithme génétique
peuvent étre codés d’'une autre maniére qui esbdage a l'aide de caracteres.
Souvent, ce type de codage est plus naturel quprécgdent.

* Codage sous forme d'arbre il utilise une structure arborescente avec uneneaci

(parent) de laquelle peuvent étre issus un ouglusifils (descendants).
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7.3.3 Avantages et inconvénients
* Avantages

lls utilisent I'évaluation de la fonction objectivaans prendre en compte sa
nature ce qui lui donne plus de souplesse et ge domaine d’application.

lls sont dotés de parallélisme car ils travailleat plusieurs points en méme
temps il s’agit des individus de la population.

L'utilisation de regles de transition probabilistds croisement et de mutation
permet dans certains cas d'éviter des optimumsujoat d’aller vers un

optimum global27].

* Inconvénients

Temps de calcultrés élever car ils nécessitent ndenbreux calculs
particulierement au niveau de la fonction d'éviadume
Difficiles a mettre en ceuvre a cause

i. des paramétres parfois difficiles a déterminer centantaille de la
population ou le taux de mutation. Ce qui implidaenécessité de
plusieurs essais car le succes de I'évolution gerdé ce qui limite
encore I'efficacité de I'algorithme.

ii. du choix de la fonction d'évaluation qui est critg elle doit prendre
en compte les bons parameétres du probléme. Elle diwic étre
choisie avec soin.

Il est impossible d'étre sure que la solution oléeapres un nombre fini de
générations soit la meilleure, on peut seulemertir que I'on s'est approché
de la solution optimale.

Probleme des optimums locaux : lorsqu'une popuiatvolue, il se peut que
certains individus deviennent majoritaires. A cermeat, il se peut que la
population converge vers cet individu et s'écaresiad'individus plus
intéressants mais trop éloignés de l'individu Vegsiel la population converge
[18].
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7.4 Les régles associatives

Les regles associatives sont des regles extraitesie dbase de données
transactionnelles et qui décrivent des associatiense certains éléments. Elles sont
frequemment utilisées dans le secteur de la digiob des produits ou la principale
application estl'analyse du panier de la ménage(Market Basket Analysis) dont le principe
est I'extraction d'associations entre produitslssitickets de caisse. Le but de la méthode est
I'étude de ce que les clients achétent pour obtEsrinformations sur qui sont les clients et
pourquoi ils font certains achats. La méthode rextteequels produits tendent a étre achetés
ensemble. La méthode peut étre appliguée a touewed'activité pour lequel il est
intéressant de rechercher des groupements posedieproduits ou de services : services
bancaires, services de télécommunications, par geerille peut étre également utilisée
dans le secteur médical pour la recherche de coatipihs dues a des associations de
médicaments ou a la recherche de fraudes en réemtdes associations inhabituelles.

Uneregle d'associatiorst de la forme : Siondition alorsrésultat. Dans la pratique,
nous nous limitons généralement a des régles oondition se présente sous la forme d’'une
conjonction d’apparition d’articles et le résulta constitue d’'un seul article. Par exemple,
une régle a trois articles sera de la forme : &tX alors Z; regle dont la sémantique peu
étre énonceée : Si les articles X et Y apparaissiemiltanément dans un achat alors l'article Z
apparai{28] [25].

7.4.1 Les algorithmes d’induction des regles associ atives

Nom de I'algorithme Développeur Année
APRIORI Agrawal, et al. 1993
FP-GROWTH Han, et al. 2000
ECLAT Zaki 2000
SSDM Escovar, et al. 2005
KDCI Orlando, et al. 2003

Tableau 2 : Les algorithmes d’inductions des reglegssociatives [25].

7.4.2 Avantages et inconveénients
* Avantages

» Résultats clairs : regles faciles a interpréter.
= Simplicité de la méthode et des calculs (calcuisnéntaires des fréquences

d’apparition).
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= Aucune hypothése préalable (Apprentissage non gisper

» Méthode facile a adopter aux séries temporelles.

* Inconvénients
» |a méthode est colteuse en temps de calcul.
= Qualité des regles : production d’'un nombre impurte regles triviales (des
régles évidentes qui, par conséquent, n'apporssntijinformation) ou inutiles
(des régles difficiles a interpréter provenant detipularités propres a la liste
des achats ayant servie a I'apprentissage).

= Méthode non efficace pour les articles rd&s.

7.5 L'algorithme des k-Plus proches voisins

L’algorithme des k plus proches voisins (K-PPV, éarest neighbor en anglais ou
kNN) est un algorithme de raisonnement a particak qui est dédié a la classification qui
peut étre étendu a des taches d'estimation. Ledbutet algorithme est de prendre des
décisions en se basant sur un ou plusieurs catasanidéja résolus en mémoire. Dans ce
cadre, et Contrairement aux autres méthodes dsifataton (arbres de décision, réseaux de
neurones, algorithmes génétiques, ...etc.) I'algoréglde KNN ne construit pas de modele a
partir d'un échantillon d'apprentissage, mais d'éshantillon d'apprentissage, la fonction de
distance et la fonction de choix de la classe erction des classes des voisins les plus

proches, qui constituent le mod¢28] [29].

7.5.1 Algorithme de classification par k-PPV

Parametre :le nombre k de voisins
Donnée :un échantillon de m exemples et leurs classes
La classe d'un exemple X est ¢(X)
Entrée : un enregistrement Y
1. Déterminer les k plus proches exemples de Ya@ulant les distances
2. Combiner les classes de ces k exemples en asseot
Sortie : la classe de Y est c(Y)480].

7.5.2 Comment cela marche-t-il ?

Nous supposons avoir une base de données d'appaget constituée dé couples

« entrée-sortie ». Pour estimer la valeur de saftieae nouvelle entrég, la méthode dek
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plus proches voisins consiste a prendre en congaefgcon identique) lek échantillons

d'apprentissage dont I'entrée est la plus prochia deuvelle entrég, selon une distance a

définir [18].

Si nous prenons une base d’apprentissage de é0f@éls, Dés que nous recevons un

nouvel élément que nous souhaitons classifiergdi@hme calcule sa distance a tous les

éléments de la base. Si cette base comporte 10@élg, alors il va calculer 100 distances et

donc obtenir 100 nombres réels. K5t 25 par exemple, il cherche alors les 25 pluget

nombres parmi ces 100 nombres qui correspondert aax 25 éléments de la base qui sont

les plus proches de I'élément que nous souhaitassifier. La classe attribuée a I'élément a

classifier est la classe majoritaire parmi ceslgméntq31].

7.5.3 Avantages et inconveénients
* Avantages

La qualité de la méthode s’améliore en introduisenhouvelles données sans
nécessiter la reconstruction d'un modele. Ce qoiésente une différence

majeure avec des méthodes telles que les arbrdgaigon et les réseaux de
neurones.

La clarté des résultats : la classe attribuée ahjet peut étre expliquée en

exhibant les plus proches voisins qui ont amerg&hoix.

La méthode peut s'appliquer a tout type de donmeémie les données

complexes tels que des informations géographigiesstextes, des images, du
son. C'est parfois un critere de choix de la mé&h®&®PV car les autres

meéthodes traitent difficilement les données congdeXNous pouvons noter,

également, que la méthode est robuste au bruit.

Facile a mettre en ceuvre.

* Inconvénients

temps de classification : la méthode ne nécessitedmpprentissage ce qui
implique que tous les calculs sont effectués loes ld classification.
Contrairement aux autres méthodes qui nécessite apprentissage
(éventuellement long) mais qui sont rapides ersdlaation.

méthode donnera de mauvais résultats Si le noniatiilnlits pertinents est
faible relativement au nombre total d'attributg, legproximité sur les attributs
pertinents sera noyée par les distances sur ldsudétnon pertinents.
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= Les performances de la méthode dépendent du ckdi distance, du nombre

de voisins et du mode de combinaison des réporsegaising28] [32].

7.6 L'algorithme des k-moyennes (K-Means)

L’algorithme des K-moyennes est dédié aux tachelukgering, il permet de diviser
une population donnée en K groupes homogenes apgakiers. Le nombre de clusters K est

déterminé par l'utilisateur selon ses attentes.

7.6.1 Principe de fonctionnement

Apres avoir déterminé un nombre K de clusters nmostionnons les K premiers
points (appelés graines) au hasard (nous utilisangénéral les K premiers enregistrements).
Chaque enregistrement est affecté a la graineitest plus proche (en utilisant la fonction
de distance). A la fin de la premiére affectatitanyaleur moyenne de chaque cluster est
calculée et la graine prend cette nouvelle valeerprocessus est répété jusqu'a stabilisation
des cluster§33] [34].

7.7 Algorithme de clustering par K-Means

L’algorithmek-meansest en 4 étapes :
1. Choisir k objets formant ainsi k clusters
2. (Ré) affecter chaque objet O au clusterde centre Mtel que dist(O,N) est
minimal
Recalculer Mde chaque cluster (le barycentre)
4. Aller aI'étape 2 s'il faut faire une affectation

7.7.1 Evaluation

Le but de la technique des k-means est le regroepepar similitude des populations
statiques, ce qui nécessite de déterminer la guddis différents clusters. Une évaluation de la
gualité pourrait consister a I'étude de la var@ade cette population. Alors, nous pouvons
dire gqu’'un cluster possédant d’une part populaéibd’autre part une variance faible est un
cluster solide.

Il est nécessaire d’'effectuer d’autres évaluatdass les cas suivants :

- Sila population d'un cluster est trop faible dta préférable de grouper ce cluster avec un

autre.
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« Si un cluster est trop dominant, il pourrait Etedable de diviser la population en deux

(dans et hors cluster) et de relancer le procgssuschaque sous grouf&s].

7.7.2 Avantages et inconvénients
* Avantages
= La méthode résolve une tache non supervisée, dnoe nécessite aucune
information sur les données.
= Technique facile a mettre en ceuvre.
= La meéthode est applicable a tout type de donné&sném textuelles), en
choisissant une bonne notion de distance.
« Inconvénients
= La difficulté de trouver une bonne fonction de aliste.
= Un bon choix du nombre k est nécessaire, un mawaisx dek produit de
mauvais résultats.
» La difficulté d’expliquer certains clusters (i.dtrdbbuer une signification aux
groupes constitue$33] [28].

Les techniques de fouille de données présentédsssids représentent une partie des
techniques existantes pour I'extraction des donretese grand nombre de techniques est da
gu'ils n'ont pas tous le méme objet, et qu'aucest roptimal dans tous les cas et qu'ils
s'averent en pratique complémentaires les uns degesaet qu'en les combinant
intelligemment (en construisant ce que I'on appddle modéles de modéles ou métamodeles)

il est possible d'obtenir des gains de performamsesignificatifs.

8 Catégorisation des systemes du data mining

Les systémes de data mining peuvent étre catégmedon plusieurs criteres. Parmi
les catégorisations existantes nous citons :

» Classification selon le type de données a exploréslans cette classification les
systemes de data mining sont regroupés selon éedgp données qu’ils manipulent
tel que les données spatiales, les données des si@mporelles, les données
textuelles et le Word Wide Web, etc.

» Classification selon les modéles de données avancéstte classification catégorise

les systemes de data mining en se basant sur léslesade données avances tel que
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les bases de données relationnelles, les basesneats orientées objets, les data
warehouses, les bases de données transactioratelle,

» Classification selon le type de connaissance a deaedr: cette classification
catégorise les systemes de data mining en s’appsyarie type de connaissance a
découvrir ou les taches de data mining tel queldasdication, I'estimation, la
prédiction, etc.

» Classification selon les techniques d’exploration tilisées : cette classification
catégorise les systemes de data mining suivanpriahe d’analyse de données
utilisés la reconnaissance des formes, les résemwones, les algorithmes
génétiques, les statistiques, la visualisatioendé-base de données ou orienté-data

warehouse, et¢13].
9 Domaines d’application du data mining

La technologie de data mining a une grande impoetadconomique grace aux
possibilités qu’elle offre pour optimiser la gestides ressources (humaines et matérielles).

Les domaines d’application actuels du data minorg ks suivants :

9.1 Le data mining dans le secteur bancaire

Le secteur bancaire est a la téte de tous lessadtmaines industriels grace son
utilisation des techniques du Data Mining dansgesdes bases de données clients. Bien
gue les banques ont employées des outils d'ansiigtstiques avec un peu de succes pendant
plusieurs années, les modeles précédemment iregsides comportements des clients

deviennent maintenant plus clair a I'aide des naux®utils du data mining.

Quelques applications du data mining dans ce darsnt :

» Prédire la réaction des clients aux changementsades'intérét.

» Identifier les clients qui seront les plus récepéitix nouvelles offres de produits.

» Identifier les clients "fideles".

» Déterminer les clients qui pausent le risque les phlevé de manquer a leurs
engagements aux préts.

» Détecter les activités frauduleuses dans les tctioga par cartes de crédit.

» Prédire les clients qui sont susceptibles de chraleges cartes d'affiliation au

cours du prochain trimestre.
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» Déterminez les préférences des clients pour léérdifts modes de transaction a

savoir par le biais de guichets ou par l'intermiéelide cartes de crédit, etc.

9.2 Le data mining dans la bio-informatique et la  biotechnologie

La Bio-informatique est un domaine de recherchdé@reloppement rapide, qui a des
racines aussi bien dans la biologie que dans htdagie d'informations.

Quelques applications du data mining dans ce darsnt :
» la prédiction les structures de différentes prasin

» la détermination de la complexité des structuregldgieurs médicaments.

9.3 Le data mining dans le marketing direct etle ¢ ollecte de fonds

Le marketing direct est un ensemble de techniquesngitant d'identifier les
consommateurs (particuliers et entreprises) d'oduyt stockés dans une base de données, de
leur adresser directement et individuellement uog@sition commerciale, afin d'obtenir une
réponse directe, a laquelle I'entreprise réporalragussi directemefi22] [23]. Le Marketing
Direct est le premier domaine qui a employé ledodt data mining pour son profit.

Les différentes facons dont lesquelles le data mgirpeut aider dans le marketing
direct sont :

* Les regles d’associatiofAnalyse du panier de la ménagere) permettenédeler
I'emplacement et la promotion des produits dansnagasin et de comparer les
résultats entre les différents magasins, entreliests dans les différents groupes
démographiques, entre les différents jours derzasee, les différentes saisons de
I'année, etc. pour augmenter ses ventes.

» Les regles d’association prédictives peuvent éitisées pour identifier les séries

des produits qui s’achetent ensembles.

Les data mining peut étre utilisé dans la colledee fonds (par exemple : les
organisations bénévoles, collecte de fonds dan&detions) par exemple par :
* Rassembler des données illimitées sur les différdahateurs, les bénévoles, les
perspectives, les agences et les membres desedifférfiducies dans une base de
données centrale. Ces données sont gérées eatadifigr des outils du data mining

pour construire et améliorer les relations a largie avec eux.
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» Définition des classes des récompenses, lesasit#attribution et permettre au
systeme de se référer aux données pour genétematiquement des prix comme

une reconnaissance des efforts exceptionnels degealos.

9.4 Le data mining dans la détection de fraude

La fouille de données est largement appliquée dissprocessus de détection de

fraude divers tel que :

» Détection de fraude de cartes de crédits.

» Détection de fraude dans les listes des électenrsitdéisant les réseaux de
neurones en combinaison avec le data mining.

» La détection des fraudes dans les demandes deppéspar la conception d'un
systeme de diagnostic par apprentissage en ligne.

» Détection de fausses demandes de remboursemerdateedi

9.5 Le data mining dans la gestion de données scien tifiques

Quelques exemples de la fouille de données dangrb@enement scientifique sont :

* Les études sur les changements climatiques du globes'agit d'un domaine de
recherchechaud et est essentiellement un exercice de vérifinatxée sur
I'exploitation. A travers les données climatiques ont été recueillies au fil des
siecles et qui sont en train d’étre étendues dangaksé lointain et, en méme
temps, a travers des activités telles que l'analgseéchantillons de carottes de
glace de I'Antarctique, des différents modeles meliption ont été proposées pour
les futures conditions climatiques.

* Les études sur les bases de données de géophysaliElniversité d’Helsinki:
lIs ont publié une analyse scientifiqgue des données I'agriculture et
I'environnement. En conséquence, ils ont optimeseehdement des cultures, tout
en réduisant au minimum les ressources fournies. dd réduire au minimum les
ressources, ils ont identifié les facteurs quuiefit sur le rendement des cultures,
comme les engrais chimiques et les additifs (phatg)hLe contenu d'humidité et
le type du sol.
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9.6 Le data mining dans le secteur des assurances

Les compagnies d'assurance peuvent bénéficier @tisodes du data mining, qui
aident les entreprises a réduire les colts, augmées profits, de conserver les clients

actuels, d'acquérir de nouveaux clients, et dépelode nouveaux produits.
Cela peut étre fait par le biais de:

« Evaluation du risque d’'un bien assuré prenant enpte les caractéristiques du
bien et de son propriétaire.

* Formulation des modeles statistiques des risqasswtance.

» Utilisation du modéle de I'exploitation de Poisgdrog-normale afin d'optimiser

les polices d'assurance.

9.7 Le data mining dans la télécommunication

A nos jours, toute activité de télécommunicationtiéisé une la technique de data

mining.

* Analyse des achats de services de télécommunisation

» Prédiction de modeles d'appels téléphoniques.

» Gestion des ressources et de trafic réseau.

e Automatisation de la gestion du réseau et de lante@nce en utilisant
I'intelligence artificielle pour diagnostiquer etéparer les problemes de

transmission du réseau, etc.

9.8 Le data mining dans la médecine et la pharmacie

Quelques exemples de I'usage médicaux et pharmaquaestdes techniques de Data

Mining pour l'analyse de bases de données médicales

» Prédiction de présence de maladies et/ou de coatipins.

e Le choix d’'un traitement pour le cancer.

e Choix des antibiotiques pour des infections.

* Le choix d'une technique particuliere (de sutunestériel de suture, etc.) dans une
des procédures chirurgicales.

* Approvisionnement des médicaments les plus fréequamhprescrits.
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9.9 Le data mining dans le commerce au détail

Les techniques du data mining ont été tres utites g CRM (Customer Relationship
Marketing) en développant des modéles pour :

» La prédiction de la propension du client a acheter.

» L'évaluation des risques pour chaque transaction.

» Connaitre la distribution et I'emplacement géogiguéd des clients.

« L'analyse de la fidélité des clients dans les dm#rs a base de crédit.

« Evaluation de la menace concurrentielle dans ugiemé

9.10Le data mining dans le e-commerce et le Worl d Wide Web

Quelques facons d'utilisation des outils du dataing dans le e-commerce sont :

* En formulant des tactiques du marché dans les tip@sale business.
« En automatisant des interactions d'affaires aveccatlents, pour que les clients

puissent traiter avec tous les acteurs dans laeltBdpprovisionnement.

La détermination de la taille d world Wide Web estrémement difficile. En 1999,
elle a été estimée a 350 milliards de pages aveéauwnde croissance de 1 million de pages /
jour. En considérant le World Wide Web comme laspgrande collection de bases de

données, le Web mining peut étre fait par les fagusdites.

9.11Le data mining dans le marché boursier et I'in  vestissement

L'évolution rapide de la technologie informatique Gurs des dernieres décennies a
facilité l'investissement par des professionneisiés amateurs), avec la possibilité d'accéder
et d'analyser d'énormes quantités de données famanc Les outils du data mining sont

utilisés pour :

» Aider les spécialistes du marché boursier a prddsemouvements du prix des

actions.

» Le data mining des anciens des prix et des vasal@es aide a découvrir des

anomalies de marché boursier comme le scandalddawa
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9.12Le data mining dans I'analyse de chaine d'appr  ovisionnement

Les techniques du data mining ont trouvé une lagelication dans l'analyse des
chaines d'approvisionnements. Des exemples daittdis du data mining par les fournisseurs
sont :

* Analyser le processus des données pour gérerdgtiah d'acheteur.

» L’extraction des données de paiement avec l'utdiéémettre a jour la politique

tarifaire [21].

10 Conclusion

Le data mining est I'extraction d’informations piéd/es cachés dans de grandes base
de données. C’est une technologie nouvelle et aoissqui donne la possibilité aux
entreprises de se concentrer sur les informatiess plus importantes dans leurs data
warehouses. Les outils du data mining peuvent mréldis futurs tendances et actions,
permettant de prendre les bonnes décisions. Céegtiicrend le data mining la technologie la
plus importantes.

Le chapitre suivant comprendra une étude des traeaploitant les systemes multi

agents pour le data mining.
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1 Introduction

La technologie des systémes multi-agents a sube#éicoup d’excitations dans les
dernieres années grace aux promesses qu’elle dmmmettant un nouveau paradigme de
conception et d'implémentation des systémes lolgiclees promesses sont particulierement
attrayantes pour la création des logiciels fonctaon dans des environnements distribués et
ouverts[35].

Dans ce chapitre nous présentons la contributian systemes multi-agents dans le
domaine de data mining. Avant de commencer, ilisargressant de comprendre quelques
concepts comme l'intelligence artificielle distré®j nous présentons par la suite I'évolution
de l'aspect individuel (le comportement d'un agessul) vers I'aspect collectif (son

comportement dans une société d’agents).
2 L'Intelligence Artificielle distribuée (I1AD)

L’intelligence artificielle est une science dédiée a résoudre les problemeseq
peuvent étre résolus par l'informatique traditidigeslle réunit beaucoup de sciences tel que
l'informatique, la psychologie, et la philosophignade produire des machines (ordinateurs)
qui peuvent étre qualifié d’intelligentes.

Au fil du temps, [llIntelligence Artificielle (IA)classique a montré des limites a
résoudre des problemes complexes. Dans le but mdleo ces limites les chercheurs ont
sentit le besoin de passer du comportement inddvidux comportements collectifs et la

nécessité de distribuer 'intelligence sur plusseemtités.

L'ensemble des études couvrant les comportencetiestifs constituent le domaine

de I'Intelligence Artificielle Distribuée (IAD).

Techniquement, I'lAD est une branche de I'l|A qupmse de remplacer les logiciels
congus de maniére centralisée par des logicielssbas l'interaction de composants logiciels
plus élémentaires. Elle repose sur le principediiaser pour reignerqui facilite la mise au
point et le test des systemes de résolution delgras et permettre une meilleure

réutilisabilité des composants.
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L'IAD s’articule autour de trois axes :

 RDP: La Résolution Distribuée des Problémes guitéresse a la maniére de diviser
un probleme en un ensemble d’entités distribuée@pérantes et a la maniere de
partager la connaissance d’'un probléme afin d’¢arobla solution.

* |AP: L'IA Parallele qui développe des langages &t dlgorithmes paralléles visant a
I'amélioration des performances des systemes d’IA.

« SMA : Les Systémes Multi Agents qui privilégienteuapproche décentralisée de la

modélisation et mettent I'accent sur les aspedtsatds des systemg86].
3 Concept d'agent

3.1 Définitions

D'un point de vue purement informatique, un agenitt @tre défini comme un objet
(au sens des langages objets) dont le comporteesntiécrit par un "script" (fonction
principalemain), disposant de ses propres moyens de calcul, gegtise déplacer de places
en places (une place pouvant étre un site infoguatdistant du site originel de I'agent) pour
communiquer avec d'autres agents. De par son tscliggent est capable de suivre un
comportement de vie qui lui sera inculqué au morderiimplémentation et qui lui permettra

d'avoir comme principale caractéristique d'étréee@ment autonomi@7].

Une autre définition est la suivante (d'apres Jasdterber): un agent est une entité
physique ou virtuelle

* capable d’'agir dans un environnement,

* peut communiquer directement avec d’autres agents,

« mue par un ensemble de tendances (sous la fornigedfids individuels ou d’une
fonction de satisfaction, voire de survie, qu'@kerche a optimiser),

* possédant des ressources propres,

» capable de percevoir (mais de maniere limitée)esmironnement,

e ne disposant que dune représentation partielle ad¢ environnement (et
éventuellement aucune),

» possédant des compétencesffraat des services,

* qui peut éventuellement se reproduire,
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» dont le comportement tend a satisfaire ses obgeetif tenant compte des ressources et
des compétences dont elle dispose, et en fonctensal perception, de ses

représentations et des communications qu’elle rég8j.

3.2 Différence entre objet et agent

Les concepts objet et agent distribué sont tréshgronais il n'en est pas de méme de
lagent comme entité intentionnelle. En effet ldgets n'ont pas but de recherche de
satisfaction et le mécanisme d'envoi de messagesgme a un simple appel de procédure. Il
n'y a pas de langage de communication a proprepaetdr. Les mécanismes d’interaction

sont donc a la charge du programmeur.

La différence essentielle entre un objet et un a@sh qu'un objet est défini par
I'ensemble des services qu'il offre (ses méthoeteg)l'il ne peut refuser d'exécuter si un autre
objet le lui demande. Par contre, les agents degadobjectifs leur donnant une autonomie
de décision vis a vis des messages qu'ils recoifPamtailleurs, ils établissent des interactions

complexes faisant intervenir des communicationsalé niveau.

Du fait, un agent peut étre considéré comme un tokjeté de capacités
supplémentaires : recherches de satisfactionsfiates, pulsions) d'une part, et d'autre part la
communication a base de langages plus évoluéss(detéangages pour les agents cognitifs,
propagation de stimuli pour des agents réactifsjeisement, un objet peut étre considére
comme un agent "dégénéré" devenu un simple exdcutaut message étant considéré

comme une requéfa7].

3.3 Types d'agents

Une des caractéristigues discriminantes deentagest la représentation et le
raisonnement sur l'environnement ( le monderigxtéet les autres agents ), suivant cette

caractéristique , nous trouvons deux classes diffés.

3.3.1 Les agents cognitifs

Un agent cognitif est un agent qui possede iapeésentation explicite de son objectif
et de son environnement. Les actions aiffiéctue pour atteindre son objectif sont le

résultat d'un raisonnement sur I'état de I'envieonent. Généralement un systeme cognitif
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comprend un petit nombre d'agents, chacun esimgable a un systeme expert plus au

moins complexe. Dans ce cas on parle d'agenforte granularité.

3.3.2 Les agents réactifs

Un agent réactif est un agent dont le compatemépond uniquement a la loi
stimulus/action, le stimulus étant un élément l'devironnement ( action, message,
situation, etc). Généralement un systeme réactimprend un grand nombre d'agents de
faible granularité. Ces agents n'ont pas forcéme but explicite a atteindre. Par contre, ils
peuvent mettre en ceuvre un raisonnement complaxieur état interne pour réaliser leurs

actions[39].

Systemes d’agents cognitifs Systemes d’agents réactifs

Représentation explicite de I'environnemeras de représentation explicite

Peut tenir compte de son passé Pas de mémoire de son histoire
Agents complexes Fonctionnement Stimulus/action
Petit nombre d’agents Grand nombre d’agents

Tableau 1 : comparaison entre agents cognitifs egants réactifs

4 Les Systéemes Multi-Agents
4.1 Définitions

Les systemes multi-agents (SMA) mettent en ceuvrensemble de concepts et de
techniques permettant a des logiciels hétérogemesa des parties de logiciels, appelés
"agents" de coopérer suivant des modes complek#srdctions. lls apportent une nouvelle
solution au concept de modele et de simulation desssciences de I'environnement, en
proposant de représenter directement les individuss comportements et leurs interactions
sous la forme d'agents, et la quantité d'individusie espece donnée sera le résultat de la
confrontation (coopération, lutte, reproduction)s d@omportements de tous les individus

représentés dans le systelidig].

Et selon Jacques Ferber, un SMA est systeme asérge:

* Un environnement E, c’est-a-dire un espace dispggaréralement d’'une métrique.
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* Un ensemble O d'objets situés, c’'est-a-dire quey pout objet, il est possible, a un
moment donné, d’associer une position dans E. Gggsosont passifs, c’est-a-dire
gu’ils peuvent étre percgus, créés, détruits et fiésdpar les agents.

* Un ensemble A dagents, qui sont des objets pdigisu (A O O), lesquels
représentent les entités actives du systeme.

* Un ensemble de relations R qui unissent des ofgetionc des agents) entre eux.

* Un ensemble d’opérations Op permettant aux agemté dle percevoir, produire,
consommer, transformer et manipuler des objets.de O

» Des opérateurs appelés les lois de 'univers csalgaeprésenter I'application de ces

opérations et la réaction du monde a cette teetaivmodificatiorf38].

4.2 Quand utiliser un SMA?

* Quand le probleme est trop complexe mais peutd&rempose.

* Quand il n'y a pas de solution générale ou lorsglie-ci est trop colteuse en CPU.
* Ades fins de modélisation (populations, structumedéculaires, tas de sables...)

* Quand on peut paralléliser le probléme (gain dgpgm

* Quand on veut une certaine robustesse (redondance).

* Quand I'expertise provient de différentes sources.

* Quand les données, contrdles, ressources sonbdésr

* Quand le systeme doit étre adaptptd].

5 Quelques travaux exploitant les SMAs pour le DM

5.1 Approche SMA pour la Segmentation Markovienne d  es Tissus
et Structures Présents dans les IRM Cérébrales

La segmentation précise des tissus et des stragwésents dans des IRM (Imagerie
par Résonance Magnétique) anatomique est indisplenaade nombreuses applications. La
majorité des approches existantes considerentami@r lieu la segmentation des tissus puis
ensuite celle des structures de maniere indépemddabpproche de segmentation
markovienne coopérative des tissus et des striecegdonde sur le raffinement mutuel des
segmentations en tissus et en structures. La cssaraie a priori nécessaire a la segmentation
des structures est apportée par une descriptioa fled’anatomie cérébrale. Elle est intégrée
dans le cadre markovien via I'expression d'un charferne. La segmentation des tissus

integre dynamiquement l'information structure via autre champ externe, permettant de
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raffiner I'estimation des modeles d’intensités. t€eapproche est implémentée dans un
environnement multi-agents. L'évaluation est réaia la fois sur des images fantdmes et sur

des images réelles acquises par l'appareil 3 Tesla

5.1.1 Implémentation SMA

L’approche est implémentée dans un systéme muatiagspécifique a I'application.
Il se fonde sur une approche décentralisée ettageade mémoire entre agents, et s’inspire
du modéle conceptuel Agent/Groupe/Comportementr (MoiFigure ci-dessus) de MadKit
(Multi-Agents Developpement Kit: congue selon le dale d'organisation Alaadin AGR
(Agent/Group/Roéle)41)).

Dans ce modéle un agent est une entité qui pogdadeurs comportements et en
exécute un seul a un moment donné suivant sonL&taroupe est le rassemblement virtuel
d’agents communiquant et coopérant entre eux ainédliser leur tache. Dans la notion de
groupe deux caractéristiques importantes doivertréspectées (1) un agent peut appartenir

a plusieurs groupes et (2) les groupes peuvertceeIvrir.

Idle_Agts KIAS _:'.:JLU._;EI.“ [T ‘
= 2l Apruls o -

- I_L{Aﬂ_,."s.;;:mﬂmup 1

MAS_ Aewint Graups

“Behaviours | BLAS_Behavnou I|I | II"'.
o 4
, . -
S et S e
e II |II|. aaa
& | ¥ i ' - |
[-Ulﬂl-"ﬂ'l'ml‘-m&’- | obal Struct Agt J LELLB?M'“',i“l J [T|1w¢_f'~':]-q:'.ﬁ'.:cl1d1-:-n-:|_iﬁ*cnL'.p]
1 .
[ 'L,uc,_]'r-_“:_lﬂ':@][ LocslStruct figt ] [Sra'::'.l'.::f-:l_E.*'ILa'\;ic-'.lr Stooct_Referenc :D:pmdulcnﬁ_&muﬂ

Figure 9: Modéle Agent/Groupe/Comportement du syst@e Multi-Agents.

Nous définissons quatre types d’agents et cingstyie groupes décrits dans les
sections suivantes.
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5.1.1.1Agents du systéme

a) Agent Global des Tissusune seule instance de cet agent est créée endpassi seul

comportement qui est la réalisation du partitioneetcubique régulier du volume et la

création d’un agent local de segmentation par sbatdl calcule aussi un modele global

d’intensité des tissus avec l'algorithme Fuzzy CaMgFCM) afin d’agencer I'ordre

d’exécution des agents locaux. Une fois son tratdnréalisé, il se met en sommeil

définitivement.

b) Agent Global des Structurespareil que I'agent global des tissus, une sewudtainte de

cet agent est créée qui se charge de construite4e® agents structures. Il leur fournit la

description des relations spatiales stables ertigctgres puis se met en sommeil

définitivement.

c) Agent Local de Segmentation des TissuShacun de ces agents est associé a un unique

contexte de segmentation tissu.

possibles sont décrits sur la Figure 10 :
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Figure 10: Diagrammes fonctionnels : enchainementgsossibles des comportements des
agents tissu et structure (a) et détails du compatment EM Behaviour des agents locaux
(b) qui correspond a un EM classique avec ajout desdtapes (1), (2), (3) et (4) pour
réaliser les mécanismes de coopération.
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Init Behaviour : lancé a la création de I'agent,coenportement réalise une premiere
estimation des modéles d’intensités locaux néaessal’initialisation de EM. Nous
avons choisi d'utiliser I'algorithme FCM pour cefpeemiére estimation. Les agents
dont les modeéles d'intensités locaux sont tropg@lés des modéles globaux se
mettent en sommeil (transition B). Les autres maitrdirectement en mode EM
Behaviour (transition A).

EM Behaviour : c'est le comportement principal gualise la segmentation
Markovienne locale et coopérative. La Figure 10Wailé son fonctionnement:
vérification des modéles avec le voisinage, intefan en chaque voxel (contraction
de « volumetric pixel » est un pixel en BL8]) et intégration d’'un champ externe. Le
parametre du modéele Markovigh(un parameétre ajustant la force des interactions
spatiales) n'est pas estimé mais considéré cofhimel T avec T une température
décroissante comme proposé dpty. la convergence de EM est considérée atteinte
lorsque la modification relative de la log-vraisdamte entre deux étapes E devient
suffisamment petite (expérimentalement 10-5 doneebdns résultats). L'agent
diffuse alors linformation : les agents voisingsgu et structure) partageant le
territoire sont réveillés afin de propager I'évesiter modification des modéles
d’intensité.

Stabilized Behaviour : le comportement qui corresp@ un état de sommeil de
'agent. Quand-t-il sera réveillé (par un agentsimiou un agent structure), I'agent
tissu vérifie ses modeles avec le voisinage encelda segmentation si nécessaire

(transition E) ou se remet en mode sommeil.

d) Agent local de Segmentation des Structuregaur segmenter chaque structure un agent

de segmentation structure est défini. Il est dygaerinent localisé grace a la connaissance

anatomique floue et opportuniste : il commenceegngentation le plus tét possible et

enrichit sa connaissance au fur et a mesure. Letifomement se base sur les 4

comportements suivants (voir Figure 10a) :

WaitForStart Behaviour : ce comportement est laack création de l'agent, |l

synchronise le début de la segmentation : il \@pfiemierement que les agents tissus
partageant le territoire avec I'agent structured#jf estimé leur modele d’intensité et
deuxiemement que les cartes des relations spatradespensables au démarrage de

'agent sont calculables.
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* FuzzyMap Behaviour : I'agent construit ou met arjtes cartes 3D floues de ses
relations spatiales, pour ensuite passer au coerperit EM Behaviour (transition 2).

* EM Behaviour : c’est le comportement qui étiqudtestructure cible grace aux
modeles d’intensités estimés par les tissus etirdrdduction de linformation
anatomique des relations spatiales. Aprés conveegge EM il diffuse I'information :

il réveille si nécessaires d’autres agents stresten mode FuzzyMap Behaviour afin
de mettre a jour leur connaissance anatomiquevetlgles agents tissu qui partagent
le territoire pour leur permettre de mettre a jewr champ externe.

» Stabilized Behaviour : le comportement qui corresp@ un état de sommeil de
'agent. Au révell, si des structures identifieesnene référence dans des relations
spatiales ont mise a jour leur segmentation, ilspasn comportement FuzzyMap
Behaviour (transition 5). Si les modeles d’inte@igles tissus ont été modifiés, 'agent

repasse en comportement EM Behaviour (transitio®ihpn il se remet en sommeil.

Les agents locaux tissu et structure coopéreneviaécanisme de Groupe du systeme

multi-agents.

5.1.1.2Les Groupes

a) Tissue Neighbourhood Group chaque agent tissu local détermine le groupe de se
agents voisins avec qui il va pouvoir coopérerveilédes voisins et vérification des
modéles locaux.

b) Struct ReferenceDependancies Groughaque agent structure local détermine le groupe
des agents structures qui présentent des réfénemoe ses relations spatiales et qui
doivent donc fournir leur segmentation pour le ghites cartes floues.

c) Struct DependanciesToWakeUp Groughaque agent structure local A définit le groupe
des agents utilisant A comme référence, donc lestagh réveiller aprés une mise a jour
de la segmentation.

d) Struct TissueDependancies Groughaque agent structure local détermine le groese d
agents tissus avec qui il partage le territoireqei doivent lui fournir les modéles
d’intensités.

e) Tissue StructDependancies Groupchaque agent tissu local détermine le groupe des
agents structures avec qui il partage le territeirqui doivent lui fournir la segmentation

de ces structures pour calculer le champ externe.
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Figure 11: Evaluation visuelle : Image réelle 3T (g Segmentation des structures (b-c),
Segmentation des tissus sans coopération (d) et aVapproche SMA (e).

5.1.2 Evaluation sur images réelles acquises a 3T

L’approche a été évaluée visuellement sur desemaéelles acquises a 3 Tesla. La
Figure 11 montre la segmentation structure obtefimie) et la nette ameélioration de la
segmentation des tissus obtenue grace a la compétasu-structure, particulierement au

niveau des putamens et thalamus ({48).

5.2 Une approche SMA de L’agrégation et de la coopé ration des
classifieurs

L’objectif général des méthodes d'apprentissagersigg (précisément la tache de
classification) est la construction a partir de Hase d'apprentissage, des classifieurs
permettant de reconnaitre la classe d’un individael population donnée. Le but sera alors la
détermination d’'une procédure de prévision permettie prédire la classe de tous les
éléments d’'une population en ayant comme point égad une fonction de classement
construite sur un échantillon. L'échantillonnagemet donc de tirer des conclusions au sujet
d'un tout en y examinant une partie. Cette apprgmbpose un systeme de classification
supervisé fondé sur le groupement de plusieursifiEags qui sont amenés a contribuer a la
méme tache de classification. Les Systemes Mulémg fournissent une plate-forme
adéequate pour mettre en place ce systéeme de iatsii et définir les différentes stratégies,
en se fondant sur les interactions et la communbicantre les classifieurs. Ces interaction-

coopérations se font a travers les échantillonssqaot permutées ou qui sont mélangées. Les
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résultats des expérimentations effectuées sur ase dee données de type benchmark sont tres
satisfaisants pour les méthodes qui mélangent daanéillons et permettent de tirer des
conclusions intéressantes sur des méthodes qoéterutent.

5.2.1 Une approche fondée sur les SMA

La combinaison différents systémes pour une mépteetést une des voies explorées
depuis plusieurs années pour améliorer les capgad® généralisation des systemes

d'apprentissage.

Cette approche d’agrégation-coopération entre ilhgoes de classification consiste a
faire communiquer entre eux des agents (chacugseptant une méthode de classification)
qui ont pour but final de se mettre d’accord eetig (a quelgue chose prés) dans 'espoir de

minimiser le plus possible I'erreur de classifioati

Chaque méthode de classification a son propre itigee de construction de
classifieur, et I'échantillonnage aléatoire doniee & un échantillon propre a chague méthode
au départ. Il est possible aussi de supposer gaguehméthode a son propre algorithme

d’échantillonnage.

La philosophie de la méthode d’'agrégation-coopd@mattonsiste a dire que les
meéthodes ont intérét a coopérer en échangeantdebasntillons (et en particulier en donnant

naissance a de nouveaux échantillonnage) afin diar@eleurs performances.

Le principal but de cette méthode est de trouvebdae d'échantillonnage la plus

adaptée a chacun des classifieurs pour obtenieienr résultat possible.

5.2.2 Fonctionnement

Deux meéthodes d’échantillonnage sont mises en pfamg optimiser la phase
d’apprentissage du systeme. Ces méthodes défenaetitéese de la coopération et de
I'échange des connaissances.

La premiere méthode (Méthode A : permutation ddmétillons) se fonde sur I'idée
gue s'il y avait de mauvais résultats, il fallaitit revoir : abandonner les connaissances et les

méthodes utilisées et récupérer les connaissahtesraéthodes des autres.
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A partir de la base d’échantillonnage initiale, Bsbs sont générées par un tirage
aléatoire simple avec remise. Les N classifieunst ®mtrainés sur chacune des N bases
obtenues. Chaque classifieur va communiquer saesdtatss aux autres et, en fonction de
guelques criteres déja définis (par exemple :derde classification), une permutation ou un

echange des bases entre les différents classiBetaseffectuée.

La deuxieme méthode (Méthode B : mélange desnéitbas) se fonde sur l'idée
gue s’il y avait de mauvais résultats, c’est pageéll y avait quelques méthodes ou

connaissances qui doivent étre amélioré ou échavgerd’autres.

A partir de la base d’échantillonnage initiale, Blsbs (voir Figure 12) sont générées
par un tirage aléatoire simple avec remise. Lefabkdieurs sont entrainés sur chacune des N
bases obtenues. Chaque classifieur va communigaagésultats aux autres et, en fonction de
guelques criteres déja définis entre deux classiieun tirage aléatoire avec remise sera
effectué sur 'ensemble des deux bases de chaaunlassifieurs. La nouvelle base obtenue

servira comme base d’apprentissage a I'un des dasgifieurs.

Camsfer Caschaur Oassifmard Oasifmar n

Figure 12: Evolution de la base d’échantillonnageBE).
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5.2.3 Synthése

En résumé, la coopération entre les différents tag@massifieurs) peut induire une
réduction au niveau de l'espace de représentatipnpa conséquent, sur la base
d'apprentissage. Le mixage ou la permutation stiicarntains criteres (exemple: taux de
classification, ...) des bases d'apprentissagee da différents classifieurs est une des

meéthodes utilisées par ce systeme (voir figure 13).
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Figure 13: Communication et transfert des donnéesnre classifieurs.

Ce systéme de classification est basé sur le mdskbadin et repose donc sur les

concepts d'agent, de groupe et de role (voir figdne

Un seul groupe a été défini dont tous les agemigpartiennent. Quatre types d'agents

ont été établit:

a) L’agent superviseur :qui contrble et régule les différents échangesfatinations, le
début et la fin du traitement.

b) Les agents classifieurs qui effectuent une classification particuliere (edD3, C4.5,
NaiveBayes, VotedPerceptron, etc.).

c) Les agents de traitementsqui effectuent des traitements sur différentesnées recues

s 77

de la part des autres agents (échange de donaésdantillonnage, etc.).
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d) L’agent de calcul : qui récupére et stocke tous les résultats degrdiffs agents de

classification44].

%

i
[ TRAGE AVED REMISE 5 EXENPLES |
— - ] o
" "::.- 'l ——
| == BEZ BE3 e BEN |
I

Cooperation >

RESULTAT

Figure 14: Architecture du systéme proposeé [44].

5.3 Une approche pour I'extraction des regles d'ass  ociation
spatiales basée Multi-Agent : RASMA
Les techniques de Fouille de Données ont été étsnalux données spatiales ce qui a
donner naissances a la Fouille de Données Spafia®S). La FDS est I'extraction des
connaissances implicites, les rapports spatiauxd'atitres modeles qui ne sont pas

explicitement stockés dans une base de donnéesagbagues.

Le premier algorithme d’extraction des regles ddagstion spatiales (RAS), a été

proposé par Kopersiy5]. Des algorithmes visant a améliorer les perfoceande cet
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algorithme ont été présentés dans la littératueei Ge point de vue type ou nombre de regles
extraites, mais l'algorithme d’extraction de regiéasssociation spatiales nécessite toujours un
temps d’exécution important. L'algorithme des RégiBAssociation Spatiales basé Multi-
Agent (RASMA) vise a améliorer les performanced’digorithme RAS en terme de temps
d’exécution. Une description détaillée des agehideeleurs rbles est donnée. Les résultats
retournés par chaque agent et les messages échammpésles agents sont exposés. Les
résultats expérimentaux, les tests effectués sulS RA RASMA et ['évaluation de

'expérimentation sont ensuite présentés.

La figure 15 montre les étapes de I'extraction régées d’association spatiales dans
RAS. Les étapes de RAS ont été de maniére a distirlgs étapes qui peuvent s'exécuter en
méme temps et les différentes interactions entre €mpes. L'extraction des regles
d'association spatiales se divise en deux étapEsape de la recherche des données et I'étape

de la génération des régles.
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Figure 15: Algorithme d'extraction des regles d'assciation spatiales.
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La premiére étape se décompose en trois sous étapes
1. La recherche des données sous conditions nonlsgatia
2. Larecherche des données sous conditions spatiales

3. Lajointure entre les données recherchées.

La deuxieme étape, se fait pour chaque niveau wniérgksation. Cette étape est
composeée de deux sous étapes :
4. La génération des k_prédicats fréquents ;

5. La génération des regles.

Les étapes 1 et 2 et les étapes 4 et 5 s’exéceentéme temps. Notons également
gue l'étape 1 peut se divise en n sous étapes @esirdonnées différentes et dont le

traitement est le méme.

Cette décomposition permet de dégagé les traitengemtpeuvent s'exécuter en méme
temps et les différentes interactions entre lgseStace qui donne I'idée de profiter de ce point
pour améliorer le temps d’exécution de l'algorithrRAS. La technique qui offre la
possibilité de réaliser ces taches proposées gpprdche est le systeme multi-agent. Cette
contribution a donné naissance a une approche rd@iin des Regles d’Association
Spatiales basée Multi-Agent (RASMA).
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Figure 16: Architecture du systeme multi-agent RASM.
5.3.1 Architecture de RASMA

L’architecture de RASMA englobe huit agents, conmmenontre la figure 16. Dans
RASMA l'agent peut réaliser le méme traitement is fet en méme temps, mais sur des
données différentes en profitant de la propriét€ldnage d’'un agerjd6]. RASMA offre la
possibilité de créer des agents qui cooperent drisgmour diminuer le temps d’exécution de
RAS.

Les agents constituants le systeme RASMA sontuiesusts:
* Un agent coordinateur ;
* Un agent prédicats spatiaux (Agent_PS) ;
* Un agent prédicats non spatiaux(Agent_PNS) ;
» Des agents clones (Agent_CL1...Agent_CLn) ;
* Un agent extraction prédicats spatiaux (Agent_EPS)
* Un agent extraction prédicats non spatiaux (AgeRNE) ;
* Un agent fusion ;

e Un agent construction table prédicats fréquente(ACTPF) ;
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* Un agent génération régles association spatialgertA GRAS).

5.3.2 Présentation des agents

Cette section présente les roles de chaque ag®itcpie les résultats retournés par

chacun de ces agents a travers un exemple.

Soit la base de données décrivant les accidentsrdgei qui représente la base de

données exemple, elle est composée d’'un ensemblentkees spatiales et non spatiales :

* Accident (Acc_ID, cond_ID, date_ID, Gravité ...SDO 03|
* Ecoles (Ecole_ID, ..., SDO_GID),

» Espace-vert (Espace_vert_ID, Type, ...., SDO_GID),

e Condition (Cond_ID, Luminosité, Etat_de_Surface fehu
« Route (R_ID,..., SDO_GID)

Ce jeu de données a été fourni par I'équipe BDGaboratoire Prism il présente les
accidents dans la commune urbaine de Lille. Ceefuréalisé sous le SIG ArcView de la
firme ESRI. Les données sont relatives a une régdjiome grande variété aussi bien au niveau
de la morphologie urbaine que du risque routierusNdisposons de données urbaines et

suburbaines assez riches en matiere de qualigardenu :

 Données daccidents : les données descriptives fmmnies par les services de
gendarmerie. Ces données sont enrichies par liirdtion spatiale qui représente les
localisations des accidents en systeme de coordenngiverselles Lambert Il. nous
travaillons sur un fichier de 29810 accidents ayamtlieu entre 1984 et le premier
trimestre de 1998.

* Données de voirie : le domaine routier (communépadtemental, etc.) sur le territoire,
est divisé en trongcons élémentaires compris erdgtex darrefours et caractérisé par un
point de début et un point de fin et donc par unection et une longueur et identifiés par
un numero.

» Données sur le tissu urbain (Ecoles, espace_ver, e

a) L’Agent Coordinateur :son réle est d’assurer le dialogue entre l'utéigaet le systeme
en offrant a l'utilisateur une interface graphig@ette interface a plusieurs roéles :

1) Offrir a l'utilisateur un assistant qui l'aide &sifier la requéte.
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2) Permettre a l'utilisateur de modifier les configiwas du systeme (la valeur de
confiance minimale et la valeur du support minimum)

3) L’affichage des régles.

4) La décomposition de la requéte spécifiee paribatitur en deux sous requétes.
Une sous requéte contenant les conditions spatialds sera envoyee a
'’Agent_Prédicat_Spatial (Agent_PS). La deuxiemasscequéte sera envoyée a
'Agent_ Prédicats_Non_Spatiaux (Agent_PNS) en eoamt les conditions non
spatiales.

5) Fournir a I’Agent_Constructeur_Table Prédicats_&edfis (Agent CTPF) le
seuil de généralisation pour étre capable de gkserées attributs selon le niveau
de hiérarchie, ainsi que les deux autres seudlsupport minimum et la confiance
minimale modifiés par l'utilisateur.

b) L’Agent Prédicats Spatiaux (Agent_PS)pn role est de recevoir la sous requéte spatiale
de la part de I'Agent_ Coordinateur. Si cette segsiéte contient n conditions spatiales,
alors, il divise la sous requéte en n sous requéted chacune contient une seule
condition spatiale. Ensuite, il se clone en n ageahbne dont chacun recoit une sous
requéte a exeécuter. A la fin, chaque agent clotwinee un tableau (voir Tableau 1). Le

résultat est envoyé a I'Agent Extraction  Prédi&patiaux (Agent EPS) et a

I’Agent_fusion.

Acc ID  Relation Spatial Ecole.libelle

1 Proche_de Emc A. Comte,

1 Proche_de Emc A. Daudet,

2 Proche_de Emc Application Jean Aicard
7 Proche_de Emc B. Desrousseaux

64 Proche_de Emc A. Franck

Tableau 3 : Résultat de 'Agent clone_PS.

c) L’Agent Prédicats Non Spatiaux (Agent_ PNS)il: exécute la sous requéte non spatiale
provenant de I'Agent_ Coordinateur et fournit lsutéat sous forme d'un tableau (voir
Tableau 2). Le résultat est envoyé a |'Agent Etvac Prédi-cats_Non_Spatiaux

(Agent_EPNS) et a I'Agent_fusion.
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Acce D Gravitée Luminosite Etat de surface
1 Leger Nuit éclairée Sec normal

2 Cirave Jour Sec normal

5 Léger Jour Sec normal

7 Grave Jour Humide

15 Léger Nuit éclairée Verglacée

24 Léger Jour Mouillée

Tableau 4 : Résultat de '’Agent_PNS.

d) L’Agent Extraction Prédicats Spatiaux (Agent_EPS)l:génére les prédicats spatiaux et
leurs fréquences (voir Tableau 3) aprés avoir tesuableaux envoyés par 'Agent_PS.
Le résultat est envoyé a I'Agent_Construction_Tabtédicats Fréquents (Agent CTPF).

K Prédicats Fréquence
1 Proche_de (Emc A. Conte) 89
1 Proche_de (Eme A. Franck) 60
1 Proche_de (Emc B. Desrousseaux) 60
1 Proche de (EV) 65

Tableau 5 : Résultat de 'Agent_ EPS.

e) L’Agent Extraction Prédicats Non Spatiaux (Agent EFS) : il génere les prédicats
non-spatiaux et leurs fréquences aprés avoir ¢ableau envoyé par 'Agent_PNS. Le
résultat est envoyé a I'Agent_Construction_Tablédieats Fréquents (Agent_ CTPF).

k Prédicats Fréquence
1 (Gravité (sans gravité) 38

1 Gravité (léger) 23634
1 Gravité (grave) 5313
1 Gravité (mortel) 825

| Luminosité (jour) 20444
1 Luminosité (demi-jour) 1483
1 Luminosité (Nuit éclairée) £999
1 Luminosité (Nuit éclairée insuffisant) 188

1 Luminosité (Nuit sans éclairage) H96

1 Etat_de_surface (Humide) 4159
1 Etat_de_surface (Mouillee) 2699
1 Etat_de_surface (Enneigée) 99

1 Etat_de_surface (Verglacee) 221

1 Etat_de_surface (Gras boueux) 51

1 Etat_de_surface (Gravillons) 34

1 Etat_de surface (Sec normal) 2547

Tableau 6 : Résultat de 'Agent_ EPNS.
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f) L’Agent fusion : il recoit les tableaux 1 et 2 envoyés par les dagents: Agent_PS et
Agent_PNS. Il vérifie les identificateurs de chadalele et produit par la suite un tableau
comme illustré par le tableau 5. Ensuite il génés séquences des prédicats et leurs
fréequences et produit le deuxieme tableau (voirl&ab 6). Le résultat est envoyé a
I'Agent_Construction_Table_Prédicats_Fréquents fAdeTPF).

A L G EDS Ecole EV

1 E-N Léger Sec Normal Emc A. Comte, EV
Emc A. Daudet,

7 Jour grave Humide Emc B. Desrousseaux EV

Il Jour Léger Secnormal Emc A. Franck, EV
Emc Application Jean Aicard ,

18  Jour Leéger Mouillee Emc A. Comie, Null

Emec A. Daudet,

O A: Acc_ID, L: Luminosite, G : Gravité, EDS: Etat_de_surface, EV ! Espace Vert; N-E:
NUIT ECLAIREE
Tableau 7 : Resultat intermediaire de la fusion.

K Prédicats Fréquence

2 Proche_de (Eme B. Desrousseaux) et Proche_de (EV) 36

2 Proche_de (Emc A. Franck) et Luminosite (demi-jour) 1

3 Proche_de (EMC A. FRANCK) et Gravité{léger) et Luminosité{Jour) 26

4 Proche_de (Emc A. Comte) et Proche_de (EV) et Gravité ( Léger) et 32
Luminosité(Jour)

5 Proche de (Emc A. Comte) et Proche_de (EV) et Gravite (Léger) et Lu- 32

minosité(Jour) et Etat_de_surface (sec normal )
5 Proche_de (Emc Application Jean Aicard) et Graviteé (Léger) et Lumino- 20
sité(Jour) et Etat de surface (sec normal) et I’ruche_de (EV)

Tableau 8 : Résultat de I'agent fusion.

g) L'’Agent Construction Table Prédicats Fréquents (AgeCTPF) : il recoit les trois
tableaux 3, 4 et 6, il génére les prédicats frétpuealon le support minimum dans un
tableau (voir Tableau 7) en fusionnant les tableagys. Ensuite, il envoie le tableau 7 a
I'Agent_Geénération_des Reégles d’Association_SpmatigAgent GRAS). Ce processus
se répete pour chaque niveau de hiérarchie enidoni¢s seuils fournis par I'utilisateur.
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K Prédicats Fréquence
1 Proche_de (Emc A. Conte) 89
1 Proche_de (Emc A. Daudet) 59
1 Proche_de (EV}) (i)
i Gravité (Léger) a9
1 Luminosité (Jour) 67
1 Etat_de_surface (SEC NORMAL) 81
2 Proche de (Emc A. Conte) et Gravite (Léger) it
3 Proche_de (Emc A. Conte) et Proche_de (EV) et Gravité (Léger) 42
4 Proche_de (Emc A. Conte) et Proche_de (EV) et Gravite (Leger) et Lu- 32

minosité (Jour)
Proche_de (Emc A. Conte) et Proche_de (EV) et Gravite (Leger) et Lu- 32
minosité (Jour) et Etat_de_surface (SEC NORMAL)

Tableau 9 : Résultat de 'Agent_ CTPF.

Lk

h) L’Agent Génération Regles Association Spatiales é&fg GRAS) :apres avoir recu le
tableau des prédicats fréquents, il génere lessefloir Tableau 8) avec les deux
mesures, le support et la confiance. Il est néaesda noter que l'utilisateur pour chaque
niveau de généralisation introduit ces deux mesukas fait, a chaque fois que
I'Agent_ GRAS génere les regles pour un niveau daienda hiérarchie, il demande a

I'Agent_CTPF de lui envoyer le tableau des prédidaquents pour le niveau suivant.

Prémisse Conclusion 8% Clho
Accident (X) et Proche_de (Emc A. Conte) Gravite (Léger) 9 70.4
Accident (X) et Proche_de (EV) Etat_de_surface (Humide) 9 14
Accident (X) et Proche_de (Emc A. Conte) et Luminosité (Jour) L

Proche de (EV) et Gravité (Léger)

Tableau 10 : Régles d’association spatiales.

5.3.3 Expérimentation, résultats et performances

Les algorithmes 1 et 2 correspondent respectiverdeiapproche multi-agent
RASMA et l'approche classique RAS. Le tableau 9sumé les codts d'exécution en
milliseconde de chacun des deux algorithmes. Lsts tésent a comparer les performances de
chacun des deux approches. La figure 17 montenipgs d'exécution de deux algorithmes en
fonction de la taille de la table cible. Nous pomsagemarquer I'énorme différence entre le

temps d'exécution des deux algorithmes.
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Nombre des objets Nombre des objets RASMA RAS (Koperski et
cibles en relation al.(15995))

Temps d'exécutionTemps  d’exécution
(ms) (ms})

29 3490 244656 785172

iR 58 250172 B54188

825 1084 254485 K54687

5313 7342 254250 R55531

23634 31765 182235 B5680]

Tableau 11 : Les temps d’exécution.

800000
800000 g — & B B
7ooooo
&00000 —4— FASMA
500000
400000 B Based
300000 PR S — algorithme
200000 -
100000

1] T .

AP

Figure 17 : temps d’exécution en fonction de la the cible.
5.3.4 Evaluation

Les résultats de I'expérimentation montrent uneteneimélioration du temps
d’exécution de RASMA par rapport a RAS. Le gaintemps d’exécution est dd a la

distribution des taches entre les agents et ali¢lame.

L’approche permet a l'utilisateur de configuresiesteme en introduisant la requéte et
les différents seuils d’'une maniere interactiveofrant une interface graphique. Concernant
les regles extraites, RASMA permet de générer égles qui englobent en méme temps des
prédicats spatiaux et des prédicats non spatiaur’gst pas le cas pour RAS. RASMA filtre
les prédicats une seule fois par 'Agent-CTPF etegé un tableau des k_prédicats fréquents

au lieu de filtrer a deux reprises, une fois poandger les 1 prédicats fréquents et une

deuxiéme fois pour générer les k_prédicats fréquguaiur I'algorithme RA$47].
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6 Conclusion

La combinaison des systemes multi-agents avec nessds applications dans de
divers domaines a été un résultat naturel graceagamtage qu’ils donnent en permettant de
résoudre des probléemes complexes en se basardgssprihcipes de base : la collaboration
entre les agents et le parallélisme. Notre progit n cas pareil, il s’intéresse a la
contribution des SMAs dans les systéemes de fodd#edonnées ce qui a été la cause de

consacrer ce chapitre a déterminer les différgmssibilités de cette contribution.

Ce chapitre est présenté en deux parties, la prereie étant des généralités sur le
paradigme de systemes multi-agents commettant vareche de l'intelligence artificielle
distribuée. Ce systéme qui est un ensemble hétdeagjapplications encapsulé (agents) qui
participent au processus de prise de décision, aortuent, collaborent et négocient afin de
répondre chacun a ses propres objectifs de coonoeptais aussi a un objectif qui est partagée

au sein de la communauté.

La deuxiéme partie du chapitre contient 'appors dgstemes multi-agents au data
mining, et dans laquelle nous avons présenté ap@oches visant a intégrer I'approche

multi-agents dans des systémes de data mining.

Le chapitre suivant va contenir les détails sunéelele projete.
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1 Introduction

Avec l'extraordinaire explosion de la quantité dendées accumulées par les
organisations d'aujourd'hui, il est extrémementartgnt que les techniques de data mining
soient en mesure de traiter ces données de maefficace ce qui rend la tache plus
complexe. Pour cela une plate forme multi agentstres efficace dans la mesure ou la
complexité sera distribuée sur un ensemble dé&ntitommunicantes, autonomes, réactives

et dotées de compétences appelées agents.

Pour notre projet nous avons choisi de modéliserumasysteme multi agents un
systeme de data mining pour la tache de clustdonoga segmentation) dont le but est de
regrouper des enregistrements ou des observatmoclagses d’objets similaires en utilisant la
techniqgue de k-moyennes (k-means. Voir chapitrd.@3. agents choisis pour cette approche

sont des agents de type cognitif.
2 Présentation générale du modele

Apres avoir préparé et transformer les donnéegp&qui suit selon le processus de
data mining (voir chapitre 1) est I'étape d’extrae de connaissances et dans notre cas le

clustering qui représente I'objet de notre projet.

En se basant sur I'approche multi-agents dont ilecipe est de distribuer I'expertise
sur un ensemble d'agents cognitifs modélisant chame tache du systéme, nous proposons

I'architecture de notre systeme illustrée pardarké 18.
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¢d LID

NS

R ——— Agent-Interface
| 1
I 1 I r= =
| e
Agent-Init-Cluster r i
A 4 I
Agent-Calc-Centroide r— =i
1 = !

# Agent-Affect-Cluster L . I

| |
I I |
|
Agent-Clac-Distance F —

BDD : Base De Données
—45 . Flux de Données
=p : Flux de contrble

Figure 18 : Architecture générale du systeme

Notre systéme se compose :

» Cing agents cognitifs qui sc

»= Agent Interface :responsable de fournir le nombre de clusters kss@oe pour li
méthode kmeans utilisée par le systel

= Agent Init-Cluster: I'agent responsable de définir les classes indi

= Agent CalcCentroide : calcul le centroide de chaque cluster.

» Agent AffectCluster: son role est de générer une nouvelle partitionssigaan
chaqe enregistrement au groupe dont le centre de grasit le plus proche ¢
s’appuyant sur la valeur de la distance fournie’agent Cal-Distance

= Agent Calcbistance : Calcul la distancen s’appuyant sur la distance euclidie
entre le centre du clter (le centroide données par 'ag@aic-Centroide) et tous
les enregistrements donr

» La base de données contenant les données prépatemsformées auparavi
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Le flux de contrdle indiqué dans le schéma assau@bpération entre les agents du

systeme et garantie la sécurité de ce dernier.
3 Description des composants de l'architecture

3.1 Agent interface

L’agent responsable de la communication avec iléatikur, il est considéré comme la
fenétre du systeme vers I'extérieur. C’est I'élétragcisif du succeés ou de I'échec du systeme
dans la mesure ou il fournit le nombre de clustangcessaire au systeme pour commencer la

segmentation.

3.1.1 Architecture de lI'agent interface

A

Sélection d’'action Faits
BDD
Diffuser Résultat Début Action
F N S
\ 4 A 4
Résultat Actior] Résultat Action -
partenaires

Communication Interface \/

Figure 19 : Architecture de I'agent interface.

Les agents de notre systéme sont divisés en datiregpaune partie décisionnelle et
une partie opérative. La partie décisionnelle estdée sur un module de sélection d’action en
utilisant la base de faits. Pour obtenir des infttons ou agir sur I'environnement, ce
module communique par messages avec la partie ty@éde I'agent. La partie opérative
dans le cas de l'agent interface est représentéepanodules suivants qui s’exécutent en
parallele :

* Un module interface :responsable de la liaison de l'utilisateur avesysteme en

présentant les fonctionnalités du systeme sousefadiune interface graphique, il
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collecte les données entrées, nécessaire au déefaant du systéeme, par l'utilisateur
autorisé par test de droit d’'acces. Ce module rgmede module décisionnel sur le
résultat de I'action (échec ou succes).

Un module de communication responsable de I'envoi les messages contenasts le
résultats (le nombre de clusters saisi par 'atibsr et nécessaire pour le
fonctionnement de l'agent Init-Cluster) et ceux €rars du démarrage et de l'arrét
des actions, il recoit les messages des autredsa@Eoster terminaux envoyé par
'agent Affect-Cluster) et alimente la base de @ssances.

3.1.2 Fonctionnement de I'agent interface

Le fonctionnement de I'agent interface est le suiiva

a) L’authentification :
» Saisie du nom d'utilisateur et du mot de passe.

* Interrogation de la table utilisateurs qui contietds informations des

comptes utilisateur.

» Comparaison des données saisies avec ceux declabamnnées.
b) Saisie du nombre de clusters.

¢) Envoi du nombre saisi aux agents Init-Cluster déeettCluster.

3.1.3 Le savoir de I'agent interface

Les agents de notre systeme sont des agents ¢oglutit I'architecture est inspirée

des systémes experts, pour cela ils ont besoimw@rspour pouvoir réaliser leurs taches, le

savoir de I'agent interface peut étre décrit consoie:

Si l'utilisateur est identifié Alors Iui permettre l'acces aux fonctions du
systeme.

Si l'utilisateur n’est pas identifiéAlors afficher un message d’erreur

Si l'utilisateur saisie le nombre KAlors lancer la requéte d’activation des
agents Init-Cluster et Affect-Cluster

Si l'agent Affect-Cluster envoi message de fin du i®dag Alors afficher

résultat
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3.2 Agent Init-Cluster

L’agent d'initialisation des clusters déclenché pagent interface, il se charge de
déterminer les k premier enregistrements de la Iflaske nombre de cluster saisi par
I'utilisateur et envoyé par I'agent interface) coettant les clusters initiaux de notre systeme,

et envoi leurs coordonnées (valeur des attribufagant Affect-Cluster.

3.2.1 Architecture de I'agent Init-Cluster

A

Sélection d’action Faits
BDD
Diffuser Résultat Début Action
A y N
v \ 4
Résultat Actior] Résultat Action -
partenaires

Communication Initialiser clusters \/

Figure 20 : Architecture de I'agent Init-Cluster.

Le fonctionnementle I'agent Init-Cluster se réparti sur deux modwiar figure 20),
qui sont :

* Un module de communicationgaranti la liaison de I'agent avec les autres &gén
systeme, en envoyant les résultats de ses acti@msrecevant les résultats des autres
agents qui est dans notre cas I'envoi des enregistits sélectionnés comme cluster
initiaux a I'agent Affect-Cluster apres avoir regunombre de clusters k envoyé par
I'agent interface, il garanti ainsi I'alimentatitanbase de connaissances.

* Un module d'initialisation des clusters exécute I'action sélectionnée par la base de
connaissance qui est le test de du nombre desiudeémandé par I'utilisateur par
rapport au nombre d’objets (enregistrements) existdans la base de données et la

sélection des k premiers enregistrements pour foleseclusters initiaux.
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3.2.2 Fonctionnement de I'agent Init-Cluster

Pour sélectionner les clusters initiaux (les erstegiments qui forme chacune un

segment), I'agent Init-Cluster suit les étapes auniies :

a) Recevoir le message de l'agent Interface contenl@nt nombre k de

clusters.

b) Test du nombre recu par rapport au nombre derregients contenus

dans la base de données.
c) Acces a la base de données et sélection des kegpseemregistrements.

d) Extraire les valeurs des attributs de ces enregmnts et les mettre sur

des vecteurs.

e) Envoi des vecteurs a l'agent Affect-Cluster en eéchant ainsi ce

dernier.

3.2.3 Le savoir de I'agent Init-Cluster

Le savoir qu'utilise I'agent Init-Cluster pour scisonnement est le suivant :

Si la valeur du nombre k n'est pas encore défiAlers se mettre en attente

pour un message contenant cette derniere.

« Si le nombre k est définAlors accéder a la base de données et extraire les k
premier enregistrements.

« Si le nombre de clusters saisie par [Iutilisateur @esfpérieur ou égal au
nombre d’enregistrements existants dans la baseda®ées Alors message
d’erreur.

- Si les k enregistrements sont sélectionn@®rs envoyer un message a
I'agent Affect-Cluster contenant les valeurs déxsbaits de ces derniers.

3.3 Agent Affect-Cluster

L’agent Affect-Cluster a pour role d’affecter lesrmhées extraites de la base de
données au cluster adéquat en extrayant les dopn&earées précédemment et stockées dans

la base de données, en acquérant les coordonesedadses initiales envoyées par I'agent
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Init-Cluster et en envoyant le tout a I'agent Clzistance en vue de calculer leurs distances.
Ensuite, et aprés avoir recu les distances cakuéenvoyées par I'agent Clac-Distance,
l'agent Affect-Cluster affecte chaque enregistrein& la classe la plus proche. Une fois
I'affectation finie, un message est envoyé a l'ag@alc-Centroide pour recalculer les

centroides des classes nouvellement changées panded’affectation précédemment décrit.

3.3.1 Architecture de I'agent Affect-Cluster

Sélection d’action

A

Diffuser Résultat

Début Action

Faits

Début Action

Résultat Actior]
partenaires
Communication

Résultat Action

Choisir cluster

Résultat Action

BDD

Extraire données

N

Figure 21 : Architecture de I'agent Affect-Cluster.

Les modules de I'agent Affect-Cluster qui lui petteet de fonctionner et d’accomplir

ces taches sont les suivants :

Un module de communication fournit une interface avec les autres agents,r8ien

est de recevoir le nombre de clusters k envoyd'agugent interface et les coordonnées
(valeurs des attributs) des enregistrements clsojsée I'agent Init-Cluster comme
clusters initiaux et d’envoyer des messages auwntag€lac-Distance et Calc-
Centroide contenants les coordonnées des clugiBesix et les données extraites de
la base de données pour I'agent Clac-Distance et pagent Calc-Centroide les
nouveaux clusters, et de recevoir des réponses messages contenant les distances

calculées par l'agent Clac-Distance et les cemdoidalculés par l'agent Calc-

Centroide.

Un module de choix de clusterit utilise les informations qui ont été envoyées pa

'agent Clac-Distance et en fonction de la distaritechoisit pour chaque
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enregistrement le cluster qui lui est le plus peotlistance minimale). le choix des
clusters s’arréte et par conséquence toute l'opérade clustering, une fois les
distances récupérés de l'agent Clac-Distance nengelmd pas ou le nombre
d’itérations a été acheve.

* Un module d’extraction de donnéesson réle consiste a I'extraction des données
collectées, préparées, nettoyées et transforméekésts dans la base de données en
vue d’'étre segmentées, cette action passe englarallec la tache de la définition des
groupes initiaux et celle du calcul des distan@sda mesure ou chaque fois qu’un
nombre fixe d’enregistrements est extrait il saraogé a 'agent Calc-Distance et en
méme temps que le calcul de distance est actigautre quantité d’enregistrements

sera extraite est envoyeée, afin de réduire le terépsssaire a la segmentation.

3.3.2 Fonctionnement de I'agent Affect-Cluster

Dans le but d’accomplir son role, 'agent Affedu€ter suit le fonctionnement

suivant :
a) Recevoir le nombre de clusters k envoyé par I'agestface.
b) Extraire de la base de données les données a segmen

c) Recevoir le message de l'agent Init-Cluster contenlas coordonnées des

clusters initiaux.

d) Envoyer les données extraites précédemment et lasters initiaux a

I'agent Calc-Distance en déclenchant ce dernier.
e) Recevoir les distances calculés et envoyés panta@alc-Distance.

f) Affecter chaque enregistrement au cluster le plusche (dont la distance

est minimale).

g) Envoyer les nouveaux clusters a l'agent Calc-Céeroafin de calculer

leurs nouveaux centres.

h) Recevoir le message de l'agent Calc-Centroide nante les nouveaux

centroides.
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3.3.3

i) Envoyer a l'agent Calc-Distance une demande deulcalle distance des

données par rapport aux nouveaux centres.

j) Revenir a l'étape d et répéter toutes les étapes qui la suivent jasqe
que les distances récupérés de l'agent Clac-Distarec changent pas ou le

nombre d'itérations est achevé.

Le savoir de I'agent Affect-Cluster

Le savoir de I'agent Affect-Cluster est composé utaEats suivants :
Si le nombre de clusters k n'a pas encore été défiais se mettre en attente

pour un message contenant ce dernier.

Si la valeur du nombre k est définiglors extraire les données stockées dans
la base de données (travaille en paralleéle avegetia Init-Cluster) et attendre

les valeurs des segments initiaux.

Si les coordonnées des groupes initiaux ont été @éfidlors envoyer un

bY

message a l'agent Calc-Distance contenant les dsnnéxtraites et les

centroides des clusters initiaux.

Si les distances entre les enregistrements et lesresendes clusters sont

acquisedlors affecter chaque enregistrement au cluster leppioshe.

Si les nouveaux clusters ont été défiridors les envoyés a l'agent Calc-

Centroide pour calculer leurs nouveaux centres.
Si les nouveaux centres sont reglisrs faire test d’arrét.

Si le résultat du test d’arrét est faddors envoyer les nouveaux centroides et

les données a I'agent Calc-Distance.

Si le résultat du test d’'arrét est vrAiors envoyer le résultat de segmentation

a I'agent interface.
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3.4 Agent Calc-Centroide

L’agent de calcul des centroides, déclenché pgetiaAffect-Cluster dans le but de
calculer les centres des groupes de données.

3.4.1 Architecture de I'agent Calc-Centroide

Sélection d’action Faits
Diffuser Résultat Début Action
A A
v \ 4
Résultat Actior] Résultat Action
partenaires
Communication Calcul Centroide

Figure 22 : Architecture de I'agent Calc-Centroide.

Les modules fonctionnels propres a I'agent Calctéhe sont les suivants :

e Un module de communicationc’est le module responsable de la réception evde
des messages venants de et allants a I'agent Adfester, les messages entrants
contiennent les segments récemment définis tagdes les messages sortants
comportent les centroides calculés des segmenits.rec

* Un module de Calcul des Centroidesesponsablelu calcul des centres des groupes
envoyes par lI'agent Affect-Cluster et recus pamledule de communication. Pour
calculer les centroides nous utilisons la moyeroregréen,; tel que :

1
Mg =— Y Py
kj |Cklz /l

0i€ Ck

Ou:
mq: représente la valeur de la proprigti centroide du clustér

Cx : représente les k classes ;
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O : représente les objets (enregistrements) a classer
P : représente la valeur de la propriété (attrilut)our l'objetO; ;
3.4.2 Fonctionnement de I'agent Calc-Centroide
Pour calculer les centroides, I'agent Calc-Cen&d@hctionne comme suit :

a) Recevoir le message de l'agent Affect-Cluster cwenté les coordonnées

des clusters récemment définis.

b) Calculer pour chaque cluster son centroide en satiti la moyenne

pondérée.
c) Envoyer les centroides calculés a I'agent Affecistr.

3.4.3 Le savoir de I'agent Calc-Centroide

Le savoir de I'agent Calc-Centroide est comme:suit
- Si le message contenant les coordonnées des clustemmment définis
n'est pas encore reclors se mettre en attente pour un message contenant

ces derniers.

- Si le message contenant les valeurs des propriétés cliesers récemment

définis est reclors calculer le centroide de chaque clusters.

- Si les centroides ont été calculddors envoyer un message a l'agent Affect-
Cluster contenant les valeurs des centroides destecs envoyés par ce

dernier.
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3.5 Agent Calc-Distance

Pareil que I'agent Calc-Centroide, I'agent Calcténse ne travaille qu’avec I'agent
Affect-Cluster, il est déclenché par ce derniersdenbut de calculer les distances entre les

centres des clusters calculés par I'agent CalcrGielat et les données a segmentées.

3.5.1 Architecture de I'agent Calc-Distance

Sélection d’action Faits
Diffuser Résultat Début Action
A A
\ 4 \ 4
Résultat Actior] Résultat Action
partenaires
Communication Calcul Distance

Figure 23 : Architecture de I'agent Calc-Distance.

Le fonctionnement de I'agent Calc-Distance s’effecau niveau des deux modules

suivants :

* Un module de communication Comme tous les modules de communication des
agents précédemment présentés, le module de comwationi de l'agent Calc-
Distance permet I'échange de message entre I'adesic-Distance et son
environnement, il recoit les messages envoyés'ggerit Affect-Cluster et nécessaire
au fonctionnement de l'agent a qui il appartiefag@nt Calc-Distance) et envoi les
résultats des calculs réalisés par ce dernier.

* Un module de calcul de distancel:se charge de calculer les distances entre chaque
enregistrement et les centoides de tous les ciuster distance calculée est une

distance euclidienne, tel que :
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3.5.2

3.5.3

Ou:

O : représente I'objet (enregistremend) classer ;

. représente le centroide du cludter

Pj : représente la valeur de l'attrijude I'enregistremerit;
m - représente la valeur de I'attriguiu centroide du clustér,

C : représente le nombre d’attribut constant pous es enregistrements.

Fonctionnement de I'agent Calc-Distance
Les étapes que suit I'agent Calc-Distance pourf@octionnement sont les suivantes :

a) Recevoir le message de l'agent Affect-Cluster cwenté les coordonnées

des centres des clusters et celles des donnéassaicl

b) Calculer en utilisant la distance euclidienne, lastathce de chaque
enregistrement par rapport a tous les centresldsters.

c) Envoyer le résultat du calcul a 'agent Affect-Glrs

Le savoir de I'agent Calc-Distance

L’agent Calc-Distance comporte le savoir suivant :
Si le message contenant les coordonnées des centrdigesclusters et les
coordonnées des enregistrements n'est pas encaue Alrs se mettre en

attente pour un message contenant ces derniers.

Si le message est recAlors calculer la distance entre chaque enregistrement

et tous les centres des clusters.

Si le calcul a été achevélors envoyer les distances résultantes a l'agent
Affect-Cluster.
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4 La communication inter-agents

La communication inter-agents permet aux agentsdéficier des informations et du
savoir-faire des autres agents et par conséqugnienie les capacités perceptives des agents,
elle constitue I'un des moyens principaux assulanépartition des taches et la coordination
des action$38].

Dans les systemes cognitifs (ce qui est le casotie systeme), les communications
s’effectuent par envois de messages. Le langage de wugation que nous avons choisi
pour l'envoi de messages entre nos différents agesst le langage ACL (Agent
Communication Language) dont la spécification peérome interopérabilité maximale entre
les agents. L’'ACL a été spécifié par la FIPA (Faatimh for Intelligent Physical Agents) en
1996[48].

La syntaxe d’un message FIPA-ACL est illustrée censnt :

(request
:senderAgent_A
‘receiverAgent_B
:content
(....)
;in-reply-to action
‘replay-with reponse
‘languageFIPA-SLO

Figure 24 : Structure d’'un message FIPA-ACL.
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5 Fonctionnement du systéme

Cette partie consiste a présenter notre applicatose basant sur le langage AUML.

5.1 Diagramme de classes

La figure 25 consiste en la représentation durdragie des classes existantes dans

notre systeme et les relations qui les lient.

Agent

Agent Interface

Agent Affect-
Cluster

Agent Init-Cluster

identification() extraction_données() choix_cluster_init()
saisie_Kk() comaraison_distances() - -
activation() affectation_cluster()
1 11t 1)1 0.1
Activer Activer
Coopérer
0.1 Cooperer Coopérer _
Agent Calc- Agent Calc-
Centroide Distance
calculer_centre() - calculer_distance()
0.1
0.1
</ 0.1 0.1
Activer

Figure 25 : diagramme de classe AUML du modele praysé.

5.2 Diagramme de séquence

Le diagramme de séquence suivant décrit le prosedsudonctionnement général de

notre systeme.
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i Agent
interface

Agent

Init-Cluster

Agent

Agent

Affect-Cluster Calc-Distance

Agent
Calc-Centroide

Utilisateur

Demande de
segmentation
d’'une BD

Formulaire
d’indentificatior

Pl
s

Entrer pseudo €
mot de passe

Authentificatior

Interroger

BD

Saisir | Envoyer k eni activanhnit-
Cluster et Affect-Cluster

v

Afficher

résultat

A

Figure 26 : diagramme de séquence AUML.

Définir leg Extraire les
:|clusters :|données de
initiaux la BD
Envoyer les
clusters
initiaux
Loop J Envoyer les
1 centres des
clusters et les
données extraites
d Calculer,
Distances les :
. distance$
P calculées X
- |
Affecter |
chaque E
:| donnée au !
cluster le !
plus prochd |
1
Envoyer les i
nouveaux !
clusters :
Calculer
nouveau
J centroides]
Centroidep
P calculés
Test d'arrét
atteint envoyer
résultat
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6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre arthidged’'un systeme de data mining
dont le tache est la segmentation d'un grand engedebdonnées en utilisant la méthode de

k_means et en se basant sur les systéemes multsagen

Nous avons utilisée une architecture a base d’agmpérants en bénéficiant de leur
autonomie, modularité, distribution et intelligenmmur minimiser le temps immense de calcul

nécessaire a la segmentation d’'un grand nombremgsés.

Le chapitre suivant, présente les résultats dehkase d’'implémentation de notre

systeme.
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Chapitre IV : Etude De Cas

1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons montrer la validitéfighilité du modele proposé
précédemment est dédié a la segmentation des dodaés une plate forme multi agents.
Afin d’aboutir a ce but, nous allons faire une é&ut cas, d’ou nous allons appliquer notre
modele sur un entrepbt de données qui doit passemp processus de préparation de

données.
2 Les étapes du processus adopté

Nous avons vu dans le chapitre 1 que le processusodille de données passe par
plusieurs étapes nécessaires a l'extraction deaissance. Le processus adopté par notre

systeme est composé des étapes majeures suivantes:

2.1 Préparation des données

La préparation des données (collecte des données)ste a obtenir des données en
accord avec les objectifs visés. Ces données pnosig généralement des bases de
production ou d'entrep6ts. Les données sont stéedlen champs typés (dans un domaine de
définition). L'obtention des données est souvemligée a l'aide d'outils d’extraction de

données par requéte (OLAP, SQL, etc.)

Les données collectées sont tout d'abord copidesnsumachine adéquate, pour des
raisons de performance, mais surtout parce qu'stlest modifiéef9].

Pour notre projet nous avons choisi de faire nétuele de cas sur la base de données
du recensement de l'année 1990 des états unies &lidme. Les données collectées
représentent un échantillon d'un pour cent desndéitioas du PUMS (Public Use Microdata
Samples) tiré du département de commerce desugtas (U.S. Department of Commerce).

La figure 27 représente une partie des attributa thase de données extraite.
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VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

CATEGORY LABEL:

AAGE C X 1 Age Alloc
0 No
1 Yes

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

ation Flag

CATEGORY LABEL:

AANCSTR1 C X 1 First Anc
0 No
1 Yes

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

estry Allocation Flag

CATEGORY LABEL:

AANCSTR2 C X 1 Second An
0 No

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

cestry Allocation Flag

CATEGORY LABEL:

ADISABL1 C X 1 Work Limi
0 No
1 Yes

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

tation Stat. Allocation Flag

CATEGORY LABEL:

ADISABL2 C X 1 Work Prev
0 No
1 Yes

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

ention Stat. Allocation Flag

CATEGORY LABEL:

AENGLISH C X 1 Ability t
0 No
1 Yes

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

0 Speak English Allocation Flag

CATEGORY LABEL:

ANCSTRY1 C X 3 Ancestry
999 Not Repor

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

First Entry See Appendix | Ance
ted

CATEGORY LABEL:

ANCSTRY2 C X 3 Ancestry
000 No Second
999 Not Repor

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

Second Entry See Appendix | Anc
ary Ancestry
ted

CATEGORY LABEL:

AOCCUP C X 1 Occupatio
0 No
1 Yes

VAR: TYP: DES: LEN: CAT: VARIABLE/

n Allocation Flag

CATEGORY LABEL:

ARACE C X 1 Detailed
0 No
1 Yes

VAR: = Variable Name

Race Allocation Flag

TYP: = Variable Type (C = Categorical, N = Numeric Continuous)

DES: = Designation (P = Primary Variable, X = Non-Primary)
LEN: = Length (of the Variable in Ch aracters)
CAT: = Category (of the Variable)

Figure 27 : quelques attributs de la base de donngextraite
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2.2 Nettoyage et transformation des donnees

Un grand nombre d’attributs moins utiles dans lesnges initiales ont été
supprimées, les variables continues qui sont debrhimité ont été discrétisées et le petit
nombre de variables discretes qui ont un grand mende valeurs possibles ont été

regroupées a avoir moins de valeurs possibles.@ela a donné 68 attributs catégoriques.

Old Variable New Variable

Age dAge

Ancstryl dAncstryl

Ancstry2 dAncstry2

Avail iAvail

Citizen iCitizen

Class iClass

Depart dDepart

Disabll iDisabl1

Disabl2 iDisabl2

English iEnglish

Feb55 iFeb55

Figure 28 : Une partie des attributs préfixés.

Variable Procedure

dAge discAge
dAncstryl discAncstryl
dAncstry2 discAncstry2
dHispanic discHispanic
dHour89 discHour89
dHours discHours
dincomel disclncomel
dincome2 disclncome2to8
dincome3 disclncome2to8
dincome4 disclncome2to8
dincome5 disclncome2to8
dincome6 disclncome2to8
dincome? disclncome2to8
dincome8 disclncome2to8
dindustry discindustry
dOccup discOccup
dPOB discPOB
dPoverty discPoverty
dPwgtl discPwgtl
dRearning discRearning
dRpincome discRpincome
dTravtime discTravtime
dWeek89 discWeek89
dYrsserv discYrsserv

Figure 29 : La liste des attributs transformés.

79



Chapitre IV : Etude De Cas

La transformation des données du format originas wen formalisme adéquat pour
I'extraction des connaissances (la segmentationededonnées) était faite par la séquence

d’opérations suivantes :

* Randomisation : les enregistrements des données originales ontpétgutés
aléatoirement.

» Sélection des attributs un préfixe a été ajouté aux attributs originauXi’ lpour les
attributs dont les valeurs ont été utilisées teeltpi était, et le ‘d’ pour les attributs
dont les valeurs ont été transformées (voir fid8e

» Transformation : dans cette étape les valeurs des variables pséfiae le ‘d’ sont
transformés en de nouvelles valeurs (voir figurg R transformation des variables
dAncstryl, dAncstry2, dHispanic, dindustry, dOccufROB a été faite par un
déraffinement des valeurs originales de ces deawmi@roir figure 30). Les variables
restantes et celles résultantes du déraffinement des variables continues, la
transformation de ces variables était de les disges, les deux fonctions suivantes
représentées en T-SQL (Transact-SQL) permettatistaétisation des attributs dAge

et dAncstryl (apres avoir été déraffiné) respentimet.

create function discAge( @arg varchar(255) )
RETURNS int
AS
BEGIN
DECLARE @valuebigint
DECLARE @retint
SET @value = @arg

IF @value =0
SET @ret=0
ELSE IF @value <13
SET @Qret=1
ELSE IF @value <20
SET @Qret=2
ELSE IF @value <30
SET @ret=3
ELSE IF @value <40
SET Qret=4
ELSE IF @value <50
SET @ret=5
ELSE IF @value <65
SET@ret=6
ELSE
SET Qret=7
RETURN(@ret)
END
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create functiondiscAncstryl( @arg varchar(255) )

RETURNS int

AS

BEGIN
DECLARE @valuebigint
DECLARE @retint
SET @value = @arg

IF @value = 999
SET@ret=0

ELSE IF @value <100
SET@ret=1

ELSE IF @value <200
SET@ret=2

ELSE IF @value <300
SET@ret=3

ELSE IF @value <360
SET@ret=4

ELSE IF @value <400
SET@ret=5

ELSE IF @value <500
SET@ret=6

ELSE IF @value <600
SET@ret=7

ELSE IF @value <700
SET@ret =8

ELSE IF @value <800
SET@ret=9

ELSE IF @value <900
SET@ret =10

ELSE
SET@ret = 11

RETURN(@ret)
END
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000-099 WESTERN EUROPE (EXCEPT SPAIN)
000-001  ALSATIAN
000-001  Alsace Lorraine

002 ANDORRAN
002 Andorra

003-004 AUSTRIAN
003 AUSTRIAN

003 Austria

004 TIROL

004 Tirol

005-007 BASQUE

005 BASQUE

005 Euskalduna

005 Euzkadi

006 FRENCH BASQUE
007 SPANISH BASQUE
007 Vasco

400-499 NORTH AFRICA AND SOUTHWEST ASIA
400-401  ALGERIAN
400-401  Algeria

402-403 EGYPTIAN
402 Copt

402 Egypt
402-403  Fellahin

404-405  LIBYAN
404-405  Libya

406-407 MOROCCAN

406 MOROCCAN
406 Moor
407 IFNI

408-410 TUNISIAN
408-410 Tunisia

411 NORTH AFRICAN
412 ALHUCEMAS
412 Ceuta

412 Chafarinas

412 Melilla

413 BERBER

414 RIO DE ORO

414 Saguia El Hamra

Figure 30 : Quelques valeurs résultantes du déraffiement de variable dAncstryl.
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10000,5,0,1,0,0,5,3,2,2,1,0,1,0,4,3,0,2,0,0,1,0,0,0 ,0,10,0,1,0,1,0,1,
10001,6,1,1,0,0,7,5,2,2,0,0,3,0,1,1,0,1,0,0,0,0,1,0 ,0,4,0,2,0,0,0,1,4
10002,3,1,2,0,0,7,4,2,2,0,0,1,0,4,4,0,1,0,1,0,0,0,0 ,0,1,0,2,0,4,0,10,
10003,4,1,2,0,0,1,3,2,2,0,0,3,0,3,3,0,1,0,0,0,0,0,0 ,1,4,0,2,0,2,0,1,4
10004,7,1,1,0,0,0,0,2,2,0,0,3,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0 ,0,0,0,2,2,0,0,0,4

10005,1,1,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1010’072!0141010’0

14277,6,11,1,0,0,1,3,2,2,0,0,0,0,3,3,0,2,1,0,0,0,0, 1,0,6,1,2,0,0,0,1,
14278,7,1,2,0,0,0,0,2,2,0,0,4,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0 ,0,0,0,2,2,0,0,0,4
14279,2,1,1,0,0,2,0,2,2,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0 ,0,9,0,2,2,4,0,0,4
14280,2,11,1,0,0,0,0,2,2,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,1,2,4,0,0,
14281,5,1,1,0,0,1,2,2,2,0,0,0,0,5,5,0,3,0,0,1,0,0,0 ,0,9,0,2,0,4,0,1,4
21110,3,1,1,0,0,1,5,2,2,0,0,3,0,3,3,0,1,0,0,0,0,1,0 ,0,7,0,2,0,2,0,10,
21111,3,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,1,0 ,0,0,0,2,2,4,0,0,4
21112,3,11,1,0,0,2,0,2,2,0,0,0,0,2,0,0,1,0,0,0,0,0, 0,0,9,0,2,2,4,0,0,
21113,4,2,1,0,0,4,2,2,2,0,0,3,0,1,3,0,1,0,0,0,0,1,0 ,1,8,0,2,0,3,0,2,4
21114,7,1,1,0,0,0,0,2,2,0,0,3,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0 ,0,0,0,2,2,1,0,0,4
22212,7,1,2,0,0,0,0,2,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0 ,0,0,0,2,2,1,0,0,2
22213,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ,0,0,0,2,0,4,0,0,0

22214,3,11,1,0,0,5,3,2,2,0,0,0,0,1,3,0,1,0,0,0,0,0,

0,0,11,0,2,0,4,0,1

53072,6,1,1,0,0,6,1,2,2,0,0,2,0,5,5,0,0,1,0,0,0,0,0 ,0,7,0,2,0,0,0,1,4
23073,7,1,1,0,0,0,0,2,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,1 ,0,0,0,2,2,4,0,0,2
23074,4,1,1,0,0,1,2,2,2,0,0,0,0,3,3,0,2,0,0,0,0,0,0 ,0,3,0,2,0,0,0,1,4

23075,1,1,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

24045,4,11,1,0,0,4.5,2.2.0,0.4,0.3,3.0.1.0.0,0.0.0,

1010’072!0141010’0

0,01910’2!0,41011’

24046,4,11,1,0,0,1,5,1,2,0,0,0,0,4,3,0,2,0,0,0,0,0, 0,0,4,0,2,0,0,0,1,
24047,5,1,3,0,0,3,4,2,2,0,0,0,0,2,2,0,3,0,0,0,0,0,0 ,0,10,0,2,0,0,0,1,
24048,6,1,1,0,0,5,3,1,2,0,0,0,0,3,3,0,3,0,0,1,0,0,0 ,0,5,0,2,0,0,0,1,4
24049,4,3,1,0,0,5,2,2,2,0,0,0,0,3,3,0,2,0,0,0,0,0,0 ,1,5,0,2,0,0,0,1,2

24050,6,1,1,0,0,1,4,1,2,0,0,0,0,3,3,0,4,0,0,1

,0,0,0,0,8,1,2,0,0,0,1,

28626,6,1,1,0,0,2,1,2,2,0,0,0,0,3,5,0,1,0,0,0,0,0,0 ,0,5,1,2,0,1,0,1,2
28627,1,11,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0,4,0,0,
28628,3,1,1,0,0,0,0,2,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ,0,0,0,2,2,4,0,0,4
28629,6,1,1,0,0,3,2,2,2,0,0,0,0,3,3,0,2,0,0,0,0,0,0 ,0,9,0,2,0,0,0,1,3
28630,6,11,1,0,0,1,3,2,2,0,0,0,0,0,3,0,0,0,0,0,0,0, 0,1,3,0,2,0,0,0,1,

28631,6,1,1,0,0,1,3,2,2,0,0,0,0,3,3,0,2,0,0,1,0,0,0
28632,2,1,1,0,0,1,5,2,2,0,0,1,0,1,1,0,1,0,0,1,0,0,0

30080,3,11,1,0,0,1,4,2.2,0.0,0,0.3,3.0,2,0,0,0.0,0,

1014’072!0101011’4
1017’072!0141011’4

0,01810’2!0,41011’

30081,6,11,1,0,0,0,0,2,2,0,0,3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,2,2,0,0,0,
30082,2,1,2,0,0,0,0,2,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ,0,0,0,2,2,4,0,0,4
30083,5,1,2,0,0,1,4,2,2,0,0,0,0,3,5,0,2,0,0,0,0,0,0 ,1,8,0,2,0,0,0,1,4
30084,1,11,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,2,0,4,0,0,
30085,4,0,1,0,0,1,3,2,2,0,0,0,0,4,4,0,3,0,0,0,0,0,0 ,0,8,0,2,0,0,0,1,4
3008e6,7,1,1,0,0,4,0,2,2,0,0,5,0,3,0,0,0,0,1,1,1,0,0 ,0,10,0,2,0,1,0,0,

Figure 31 : Extrait de la base de données apres lepérations de préparation et de
transformation.
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La figure 31 représente un extrait de la base denéles aprés les opérations de
préparation et de transformation des données. Grrégs concernent respectivement les
attributs suivant : caseid, dAge, dAncstryl, dAngt iAvail, iCitizen, iClass, dDepart,
iDisabll, iDisabl2, iEnglish, iFeb55, iFertil, dhbanic, dHour89, dHours, ilmmigr,
dincomel, dincome2, dincome3, dincome4, dincomébcaine6, dincome7, dincomes8,

dindustry, iKorean, iLangl, iLooking, iMarital, iIM&@5880, iMeans de la base de données.

2.3 Data mining

Nous désignons par I'étape du data mining I'applicade notre systéme sur le jeu de
données précédemment préparé et dont le résultatassegmentation de ces données en un

nombre de classes relativement homogenes.

La figure 32 montre la premiére fenétre qui appdeas du lancement du systeme et
qui est la fenétre principale de I'agent Interfaclbe désigne que l'agent est activé. Cette

fenétre permet d’identifier les utilisateurs aydetdroit d’utiliser le systeme.

k'

| £ Agent Interface = | [E] |t

MULTI AGENT SYSTEM K-MEANS CLUSTERING

Yeuillez vous identifier pour pouvair utiliser le systéme.

FPseudao administrateur

Mot de passe LTI TII YT

annuler

Figure 32 : fenétre d’authentification.
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Apres avoir été identifié, l'utilisateur est ausw@i de poursuivre l'utilisation du
systeme et cela en lui envoyant un message dentadéeasaisir le nombre de clusters qu'il

veut avoir pour ses données, comme lillustredarie 33.

|£:| Agent Interface EREN)

Yeuillez saisirle nombre de clusters. 11

Snnuler | £ o

Farnssassannady

Figure 33 : demande de saisie du nombre de clusters

Dés que le nombre de clusters est saisi, 'ageatfate I'envoi aux deux agents Init-
Cluster et Affect-Cluster en les activant, I'agdnit-Cluster commence a initialiser les
premiers clusters et les envois par la suite aetiagiffect-Cluster, ce dernier qui a déja
commence a extraire les données de la base, hegaiusters initiaux et commence a affecter

les autres données a ces clusters en bénéficiantelices offerts par les agents Calc-

Centroide et Calc-Distance (voir chapitre 4).

Apres plusieurs itérations et dés que le test &arst validé, I'agent Affect-Cluster
envoi le résultat de la segmentation a I'agentrfate, ce dernier ce charge de I'afficher sur

I'écran en retournant par conséquence le résultatilégsateur.

La figure 34 représente le résultat de la segmentate 1935 enregistrements de la

base de données avec pour nombre de clustersakelar\il.
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|é| Agent Interface

=)

|Lan|_:|l \\
|luuk|qg

=,

iMay 75880

Militar

iRelab?

iMarital ‘\\ \\"\\\ :

IZm:Em Zluster
.
dII‘IEgIIII'-IIE J’HE Hltﬁmurﬂ'il Eé 0
ATnrnmne 7 l'|HI'i|'I.F|I'III' o
dIncnmEE iFerti £3 .
dIndustrr \ ‘;" iFeh55 ':4
IKorean /’ IDIsablz ,:5 .
\ / |Dlsahl:1?
N\ \ /. wit%-rt.
. @55
; / / / / ,-c“:'f' :
\ / tlzen
‘_'\\ ’// |Avall

imam:&h\j\\

iMobility S s -
x‘"““ﬁ—-_h__ ey

Mobilim— = - dAge
diccup R = caseid
Jthrsery™ a __‘hi_“"“--—_._ _ﬂ_____:_'_'_'_"r_l‘\'rsser\
Perscar M- \‘x\?\_ -h_,__IyBarwrk
-
dPOB B =i o ; ) h\:}\%\:;\}“ﬁx iYearsch
dPoverty " & . NS “ivPWII
rdPIl.'.luzllzi/f’-‘/“'ﬁ o, \\Q\'\ iWorklwlk
- P Y
iRagechid /' . \\\\\- - iWorkga
dﬂcarnlngrf / \‘\ \ .\d\'nl'ctkﬂ']
iRelat1 / p ivietnan
iRempIparz‘( \ \lepahsnt
ikiders isubfamz
iklabor |5u|1faml
|Rm-ﬂ:hld

7

\‘rlTl rwkinne

e
‘J__,_f""

s R

Figure 34 : diagramme de segmentation.
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Une partie du code de notre systeme est présensécdagui suit:

package k-means;

i mport java.util.ArrayList;

i mport java.util.Random;

i mport java.awt.geom.Point2D;

i mport jade.core.Agent;

i mport jade.core.Runtime;

i mport jade.core.Profilelmpl;

i mport jade.core.behaviours.CyclicBehaviour;
i mport jade.domain.DFService;

i mport jade.domain.FIPAException;

i mport jade.domain.FIPAAgentManagement.DFAgentDescription ;
i mport jade.lang.acl. ACLMessage;

i mport jade.lang.acl.MessageTemplate;

i mport jade.lang.acl.UnreadableException;

i mport javax.swing.JFrame;

i mport javax.swing.JPanel;

i mport java.awt.BorderLayout;

i mport java.awt.Toolkit;

i mport javax.swing.JButton;

i mport javax.swing.JLabel;

public cl ass InterfaceAgent ext ends Agent {

privat e JFrame jFrame = null;

/I Initialisation de I'agent

protected voi d setup() {

getJFrame().setVisible( true);
try{
/I Création de la description de I'agent
DFAgentDescription dfd = new DFAgentDescription();
dfd.setName(getAlD());
DFService.register( t hi s, dfd);
}

cat ch (FIPAException e) {
e.printStackTrace();}

prot ected voi d takeDown() {
try{
/I Suppression de l'agent du DF
DFService.deregister( t hi s);
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cat ch (FIPAException e) {
e.printStackTrace();

}

/I Lecture de la valeur de k
i nt NombreClust;
NombreClust = 0; test = 0;
do {
BufferedReader stdin = new BufferedReader( new
InputStreamReader(System.in));
System.out.printin( "Donnez le nombre de Clusters"

String line = stdin.readLine();

try{
NombreClust = Integer.parselnt(line);
test =1,
}
cat ch(NumberFormatException NFE1) {
System.out.printin( "Erreur, pas un Nombre" );
test = 0;
}

/I Initialisation des clusters
/I @param points
/I @param clusters

voi d init(ArrayList<Point> points, ArrayList<Centroide>
m_points = points;

m_clusters = clusters;

m_init= true;

}

/I Calcul de la distance minimale de chaque point
/lavec les centres des clusters

for (Point p : m_points) {

doubl e distance = Double.MAX_VALUE;

Centroide min_centre = nul | ;

f or (Centroide ¢ : m_clusters) {

clusters) {
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doubl e d = p.getP().distance(c.getP());
i f (d <distance) {

distance = d;

min_centre = c;}

}

}

/I Calcul du centroide de chaque cluster
f or (Centroide ¢ : m_clusters) {
c.addTrack((Point2D) c.getP().clone());
i nt num_points = c.getPoints().taille();
i f (num_points > 0) {

doubl e mean_x = 0.0;

doubl e mean_y = 0.0;

f or (Point p : c.getPoints()) {

mean_x += p.getP().getX();

mean_y += p.getP().getY();

}

mean_x = mean_x / num_points;
mean_y = mean_y / num_points;
c.getP().coordoné(mean_x, mean_y);
} else{

/I Si un centroide n'a aucun points reliés a lui, |

autre

/Icentroide qui a plusieurs points

Centroide max = c;

i nt cont=0;

f or (Centroide autre_centre : m_clusters) {
i nt num = autre_centre.getPoints().taille();
i f (num > cont) {

cont = num;

max = autre_centre;

}
}

Randomr= newRandom();
i nt devX =r.nextInt(20) - 10;
i nt devY =r.nextInt(20) - 10;

c.getP().coordoné(max.getP().getX() + devX, max.get

e placer a coté d'un

P().getY() + devY);
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3 Outils de programmation

Pour implémenter un systéme tel celui que nous saywaoposé nous avons besoin

d’'un langage tel JAVA.

3.1 Pourquoi JAVA?

Le langage java, né en 1995, est un langage oradjéds, il permet d’écrire de fagon
simple et claire des programmes portables sur lpritéa des plates-formes. De plus, il
bénéficie d’'une tres grande bibliotheque de classesc lesquelles l'utilisateur pourra
composer des interfaces graphiques, créer descappiis multithreads, animer une page

HTML par des applets ou encore communiquer en ug§5€4

Dans notre cas nous avons besoin d'implémenteystérae multi-agents. Pour cela
nous devons utiliser une plateforme multi-agentegiiun ensemble d’outils nécessaire a la
construction et a la mise en service d’'agents @&u den environnement spécifiqgue. Ces
outils peuvent servir également a l'analyse et est les SMA ainsi créés. Parmi les
plateformes libres, il y en a quelgues unes tramwges pour avoir été utilisées dans le
développement de plusieurs applications : JADE, sZeMadKit, AgentBuilder, Jack,
JAFMAS, AgentTool, DECAF, RMIT, etc. Mais la plusrmue des plateformes est JADE
(Java Agent Development Framework).

3.2 La plateforme JADE

JADE est une plateforme créée par le laboratoireAB| elle est implémentée
entierement en JAVA et répond aux spécificatio®A-(Foundation for Intelligent Physical
Agents) qui est une organisation dont l|'objectit & production des standards pour
l'interopération d'agents logiciels hétérogenesishia plateforme JADE fourni un grand
nombre de classes qui implémentent le comportegestgents qu’elle crée. JADE possede

trois modules principaux (nécessaire aux normeé)Ri sont :

» DF “Directory Facilitor” fournit un service de “pag jaunes” a la plate-forme.

e ACC “Agent Communication Channel” gére la communicagémtre les agents.
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« AMS “Agent Management System” supervise l'enregistremaes agents, leur

authentification, leur acceés et l'utilisation dstgyne.

Ces trois modules sont activés a chaque démaredge plate-forme. Par ailleurs, la
plate-forme possede une architecture tres préaisepgrmet la construction normalisés
d’agents. Pour cela, elle se décompose en plusidasses dont structure est illustrée par la

figure suivantg51].

e ———
. et

{ Software ¥
" -

G ——
—

AgentpiatAorm
Agent Directory
Agent Management -
System Facilitor

Message Transport System

Message Transport System

Agent plat-fopm

Figure 35 : structure de la plate-forme JADE [51].

A coté des modules décrits précédemment, la platef jade posséde son propre
nombre d’agents garantissant chacun un servicérdiff, mais dont I'ensemble forme I'outil
graphique de la plateforme, qui sont:

* Le Remote Management Agent (RMAJl:agit en tant que console graphique
pour la gestion et le contrble de la plateforme.

» L’agent Dummy :il permet le débogage et le suivi des agentsparihet aussi
'envoi et recoit des messages.

* L’agent Sniffer : son rble est de visualiser les interactions dgnis en
gardant un historique sur ces interactions, emtcda termes il surveille les
échanges de messages dans une plateforme.

* L’agent Introspector :cet agent prend en charge la surveillance det lta
agents durant leurs cycles de vie, mais aussi éssages émis et recus.

» L’agent DF GUI : il a pour but d'inspecter le service des pagesga[s2].
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3.2.1 L’environnement d’exécution JADE

Un avantage majeur de la plateforme JAP& de garantir la distributivité des agents

et ce s’accomplit par la notion de conteneur.

L’environnement d’exécution s’appel conteneur, quiea conteneur peut englober
plusieurs agents. L’ensemble des conteneurs actifstitue une plateforme. Cette plateforme
peut s’exécuter sur plusieurs machines, elle cont@ijours un conteneur spécial qui est dit
principal Main Containej et qui regroupe les agents fournissant les sesvile base de la

plateforme.

La plateforme d’agents peut étre distribuée susipurs machines méme dans le cas

ou ces derniers possedent des systemes d’explaitifférents.

L'architecture d’'une plateforme JADE est basée laucoexistence de plusieurs
Machines Virtuelles (VM) Java et la communicatiorire elles se fait par la méthode RMI
(Remote Method Invocation) de Java, qui est une &&a permettant de manipuler des
objets distants instanciés sur une autre machimgelie, se situant sur une autre machine du

réseau comme si l'objet était sur la machine Jigue la machine locale.

3.2.2 La communication entre les agents JADE

La plateforme JADE offre a ses agentssibilité de communiquer via le langage de

communication FIPA-ACL.

Chaque agent possede une file d’attente ou il gtlegker les messages qu’il recoit, la
plateforme garantie le dép6t d’'un message dansldadfattente, dés lors I'agent récepteur
sera prévenu de son arrivée et par la suite il pearidre ce message au moment fixé par le
programmeur.

Il existe plusieurs types de communicatiaedon la position des agents dans le systeme,
nous pouvons citer :
* Méme conteneur dans ce cas ou nous n‘avons besoin d'invocatidardes.
* Plusieurs conteneurs dans la méme plateforme aveche : dans ce cas
I'RMI est invoqué une seule fois afin de sériak$é&lésérialisé le message ACL.
* Plusieurs conteneur dans la méme plateforme sanshea: deux appels
RMI, le premier pour mettre a jour le cache depaitable descriptive global des

agents, et le second pour envoyer le messageet’'gbj décrit 'agent et qui est
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retourné du premier appel est sérialisé et dés&jghuis le message ACL suit le
méme chemin.

» Plusieurs plateformes JADE un appel direct a distance est effectué vers le
ACC, et par conséquent une invocation va -t- étowvgruée a distance par la
méthode CORBA de I'OMG (Object Management Grouplegqu une méthode de
communication permettant de manipuler des objelistance avec n'importe quel
langage contrairement a la méthode RMI qui estaahation tout Java, CORBA
est beaucoup plus compliqgué a mettre en ceuvré,l@'esison pour laquelle de
nombreux développeurs se tournent généralementas&sll.

Suite a [linvocation CORBA citée ci-dessuspus passons a une
transformation d’'un objet java vers une chaine atactéres Java, et par la suite
vers un flux de byte IIOP sur le coté expéditeunrst transformation inverse du
coté récepteur.

* Plusieurs plateformesion JADE: la méme chose que pour le cas précédent,
mais ce qui se passe a lautre bout de la liaisgpertti de la nature et

limplémentation de l'autre plate-forme, celle gegoit le messagéa3].

L'utilisation de cette plateforme, facili@ programmation d’'un systeme multi agents, de
plus elle garantie la distributivité et ainsi lammounication sur divers postes de travail sur le
réseau, sans oublier le fait qu’elle fournit tautes caractéristique dont nous avons besoin

pour, modéliser le concept d’agents.
4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un exemptzetale I'application de notre
systeme sur une base de données qui est celleelsament de 'année 1990 des états unies
d’Amérique. Le grand nombre de données que contieité base ainsi que I'importance des
informations que peuvent en étre déduites étaititecipale cause de I'avoir choisi pour notre

étude de cas.

Le résultat de la segmentation de cette base deédsrétait représenté sous forme de
diagramme montrant pour chaque point le segment & gppartient, ce résultat pourra avoir

plusieurs traductions qui dépondront du besoirageelsonne qui utilisera le systeme.
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Conclusion générale

Dans le cadre de cette these, nous avons essgoder des solutions au probléme
de complexité des systemes de data mining. Poarwepir, nous nous sommes basés sur le
couplage entre les systemes multi agents et lddale données. Nous avons montré que ces
deux domaines sont complémentaires et peuvent@&vadans le cadre d’'un processus unique.

Leur association est capable de faciliter le preggsl’extraction de connaissance.

Pour cela nous avons présenté la notion de datamgnou la fouille de données qui
représente un ensemble de techniques d'explorddotonnées permettant d'extraire d'une
base de données des connaissances sous la formedéées de description, les différentes
taches que peut effectuer un systéeme de data manileg différentes techniques qui peuvent

étre appliqué pour accomplir ces taches.

Nous avons vu aussi la notion de systemes multitaggommettant un paradigme de
modélisation des systemes dits complexes dontineipe est de distribuer la complexité sur
un ensemble d’entités communicantes, autonond@esitives et dotées de compétences
appelées agents ainsi que leurs contribution dansylstemes de data mining qui représentent
une certaine complexité dans la mesure ou il fauillér des bases de données extrémement

géantes pour en extraire des informations utiles.

Par la suite nous avons présenté un modele quin@aane approche d’intégration

d’agents dans le data mining, tout en argumentatné pinion.

L’étude du cas sur la base de données dinsement de I'année 1990 des états
unies d’Amérigue nous a permis I'exploitation dérea@pproche et sa validation a travers un
systeme de clustering composé de cing agentseglissent des fonctions complémentaires
pour diminuer la complexité de la tache de clustgriCe systeme est réalisé dans un
environnement assez performant pour la modélisadi®rsystémes multi agent qui est la

plateforme JADE.
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Le travail réalisé dans cette these ouvre diversespectives de recherche :

 Tout dabord, essayer dintroduire la notion degodathmes génétiques pour
optimiser les résultats du clustering en utilisdes différentes valeurs de k.
* Rendre notre systeme applicable sur des donné&sdées géographiquement a

travers plusieurs sites.

e essayer d'augmenter le niveau de raisonnement deagents en utilisant par
exemples un raisonnement a base de cas.

D’aprés les points que nous avons cités, nous@uujuger le domaine data mining

comme un domaine apte a I'évolution et riche ertsufle recherche qui attend, celui qui
vient pour relever ses défis.
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