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Résumé

Résumé

Nos travaux sinscrivent dans le domaine de la fouille visuelle de données (plus précisement en
classification) et se fondent sur I’ extraction de connaissances dans les données, |’ apprentissage
automatique, la qualité des interfaces et des logiciels, I’ ergonomie des logiciels, le génie logiciel
et I’interaction homme machine. L’ évaluation de la qualité des modeles obtenus est basée la
plupart du temps sur une estimation du taux de mauvaise classification. Cette estimation du taux
de mauvaise classification est nécessaire mais pas suffisante pour I’ évaluation de la qualité des
outils de fouille visuelle de données. En effet, les outils et techniques de ce type utilisent des
interfaces, des représentations graphiques, des ensembles de données et nécessitent la
participation des utilisateurs finaux. Partant d’'un état de I'art sur la visuaisation, la fouille
visuelle et la qualité des logiciels, nous proposons une méthode d'inspection experte et une
méthode de diagnostic pour une analyse et une évaluation qualitative fine qui tient compte des
spécificités du domaine abordé. Nous avons développé des guides de style et des criteres de
gualité pour I'analyse et le diagnostic des outils de fouille visuelle. Du point de vue des
utilisateurs, afin d’ utiliser les informations relatives a leurs profils et a leurs préférences tout au
long du processus de fouille, nous avons aussi proposé un modele de I’ utilisateur final des outils
defouille visuelle.

Des études de cas menées avec la méthode de diagnostic proposée nous permettent de
relever des problémes autres que ceux résultant de I'estimation du taux de mauvaise
classification. Cetravail présente aussi des solutions apportées a deux problemes recensés durant
I’ analyse et |e diagnostic des outils de fouille visuelle existants : le choix du meilleur algorithme
pour une tache de classification supervisée et le prétraitement de grands ensembles de données.

Nous avons considéré le probleme du choix du meilleur algorithme de classification comme
un probleme de décision multicriteres. L’ intelligence artificielle permet d’ apporter des solutions
a |’analyse multicritéres. Nous utilisons les résultats issus de ce domaine a travers le paradigme
multi-agents et le raisonnement a partir de cas pour proposer une liste d' agorithmes d’ efficacité
décroissante pour larésolution d’ un probléme donné et faire évoluer les connaissances de la base
de cas.

En ce qui concerne le traitement des ensembles de données de trés grande taille, les limites
de I"approche visuelle concernant le nombre d'individus et le nombre de dimensions sont
connues de tous. Pour pouvoir traiter ces ensembles de données, une solution possible est
d effectuer un prétraitement de I’ensemble de données avant d’ appliquer I’ algorithme interactif
de fouille. Laréduction du nombre d’individus est effectuée par |’ application d' un agorithme de
clustering, la réduction du nombre de dimensions se fait par la combinaison des résultats
d’ algorithmes de sélection dattributs en appliquant de la théorie du consensus (avec une
affectation visuelle des poids).

Nous évaluons les performances de nos nouvelles approches sur des ensembles de données
del’UCI et du Kent Ridge Bio Medical Dataset Repository.

Mots clés : ECD, FVD, qualité, interaction, évaluation qualitative, ergonomie des logiciels,
analyse des téches et des utilisateurs, guidage des utilisateurs, systeme multi-agents, analyse
multicriteres, traitement de grands ensembles de données
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Abstract

Abstract

The research context of these works is the visual data mining domain and more precisely
supervised data classification. Other related fields are: knowledge extraction in the data, machine
learning, quality of interface, software ergonomic, software engineering and human machine
interaction.

The result provided by a visual data mining tool is a data model. Generally, in order to
access the quality of visual data mining tools, there is an estimation of the rate of bad
classification. We believe that, this estimation is necessary but not sufficient for the evaluation of
visual data mining tools. In fact, this type of tools use interfaces, graphical representations, data
sets and require the participation of the end-users. On the basis of a state of the art on
visualization, visual data mining and software quality, we propose two analysis and evaluation
methods. an inspection method for experts and a diagnosis method which can be used by
end-users for analysis and quality evaluation that takes account of the specificities of the treated
domain.

We developed guidelines and quality criteria (measures and metrics) for the analysis and the
diagnosis of the visual data mining tools. From the users point of view, in order to use
information relating to their profiles and their preferences throughout the mining process, we
also proposed a user model of visual data mining tools.

Case studies performed with the proposed diagnosis method enable us to raise other
problems than those resulting from the estimation of the rate of bad classification.

This work presents also solutions brought to two problems listed during the analysis and the
diagnosis of some existing visual data mining tools. the choice of the best algorithm to perform
for a supervised classification task and the pre-treatment of very large data sets.

We considered the problem of the choice of the best classification algorithm as a multi
criteria decision problem. Artificia intelligence allows bringing solutions to the multi criteria
analysis. We use the results coming from this domain through the multi-agents paradigm and the
case based reasoning to propose a list of algorithms of decreasing effectiveness for the resolution
of agiven problem and to evolve knowledge of the case base.

For the treatment of very large data sets, the limits of visua approaches concerning the
number of records and the number of attributes are known. To be able to treat these data sets, a
solution is to perform a pre-treatment of the data set before applying the interactive algorithm.
The reduction of the number of records is performed by the application of a clustering agorithm,
the reduction of the number of attributes is done by the combination of the results of feature
selection agorithms by applying the consensus theory (with a visual weight assignment tool).

We evaluate the performances of our new approaches on data sets of the UCI and the Kent
Ridge Bio Medical Dataset Repository.

Key words. KDD, VDM, quality, interaction, qualitative evaluation, software ergonomic,
task and user analysis, user guidance, multi-agents system, multicriteria analysis, very large data
sets treatment
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Introduction

Introduction

Cadre de nos travaux : ’extraction de connaissances
dans les données

Un programme techniquement efficace ne signifie pas qu’il est convivial pour les
utilisateurs. Dans le cadre de cette recherche, l'idée est de s’assurer de la meilleure
qualité des logiciels de FVD. Le travail abordé est a la croisée de plusieurs disciplines :
I'extraction de connaissances dans les données (ECD) en général et plus particuliérement
la fouille visuelle de données, l'intelligence artificielle, les interfaces homme machines,
I'ergonomie des logiciels et les sciences sociales. Le domaine de 'ECD est né du besoin
de découverte de structures (modéles, comportement) dans de masses de plus en plus
importantes de données. En effet, des estimations montrent que la quantité de données
disponibles a travers le monde s’accroit continuellement [Fayyad et Uthurusamy, 2002].
Ces données peuvent représenter des transactions de cartes de crédit, des appels
téléphoniques ou des factures de supermarchés. Concrétement, en terme de chiffres, la
page de statistiques du moteur de recherche GOOGLE [Google, 2005] par exemple
estime a 250-300 millions le nombre de requétes par jour pour plus de 8 milliards de
pages indexées en mars 2005. En un seul jour, 'agence australienne pour le bien étre
recoit sur son site plus de 11 millions de requétes, le supermarché américain Walmart

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.



Evaluation qualitative et guidage des utilisateurs en fouille visuelle de données

[Domingos et Hulten, 2001] effectue plus de 20 millions de transactions de vente. Il serait
trés difficile voire méme impossible de traiter cette masse d’information sans appui de
méthodes automatiques, c’est le but de 'ECD. L'ECD peut étre défini comme le
processus non ftrivial d’extraction a partir de données de connaissances valides,
inconnues, potentiellement utiles et compréhensibles [Fayyad et al., 1996]. Plusieurs
phases de préparation, d’exploration et de traitement de ces données sont alors
nécessaires. Plus précisément, 'lECD procéde par plusieurs étapes parmi lesquelles nous
pouvons citer la fouille de données (FD), [Kodratoff, 1996] et [Zighed et Rakotomalala,
2003].Les étapes en amont de la FD (figure 1) ont pour objectif de préparer les données,
de les pré ftraiter. Suite a la FD, on obtient un modéle des données qui est évalué afin
d’étre considéré comme connaissance.
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Figure 1 Processus d’extraction de connaissances dans les données

En amont de la fouille de données, on assiste a :

la compréhension du domaine d'application : il s’agit d’expliciter la connaissance a
priori et les buts a atteindre,

la création d'un sous-ensemble cible des données (a partir de I'entrepét) dans lequel
appliquer la recherche. Les données se présentent alors sous la forme usuelle en
statistique d'un fichier, observations ou unités statistiques en lignes dont chaque
champ ou colonne contient les valeurs prises par les variables considérées,

le nettoyage des données : il s’agit d’éliminer les erreurs, les données manquantes ou
de traiter les valeurs atypiques,

la transformation des données : cette opération consiste soit en une « normalisation
», une linéarisation ou une compression.

Apres ces différentes étapes, la fouille de données proprement dite est opérée et
comporte :

I'explicitation de I'objectif et de la stratégie d'analyse : exploration, classification,
discrimination, segmentation, recherche de singularités, modélisation, prévision,...

le choix des méthodes, des algorithmes en privilégiant interprétabilité ou prédictibilité.
Mise en oeuvre des outils informatiques appropriés pour aboutir a une modélisation.

En aval de la fouille de données, les opérations suivantes sont réalisées :
les tests : sur la base de critéres a préciser (qualité d'ajustement, de prévision,
simplicité, visualisations graphiques...),
la prévision,
la diffusion de l'information pour une prise de décision.

La FD ainsi décrite peut se faire de fagon automatique ou alors de fagon interactive et

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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itérative. Le traitement automatique consiste en une « boite noire » recevant en entrée
des données prétraitées et fournissant en sortie des modéles ou le comportement des
données pour les phases de post traitement.

Le traitement interactif et itératif ou fouille visuelle de données (FVD) implique
beaucoup plus l'utilisateur qui participe activement a la construction du modéle de
données. A cet effet, ce dernier utilise ses capacités humaines en reconnaissance de
formes et le cas échéant, les connaissances du domaine des données.

Mais, la majorité des travaux de recherche en FD en général est consacrée au
développement des modeles prédictifs des données [Kohavi, 2000] et a I'évaluation de la
pertinence de ces modeéles, donc au point de vue technique des outils. Nos travaux se
situent dans le cadre plus spécifique de la FVD pour la classification supervisée des
données. D’une part, prédire un modeéle ou le comportement des données et comprendre
ces prédictions peuvent ne pas aller de pair [Saporta, 2005]. Les outils de FVD en dépit
de leur nécessité n’ont d’utilité que si les utilisateurs finaux acceptent de s’en servir. Il est
donc primordial d’assurer leur performance et surtout leur convivialité. C’est la contribution
principale apportée par ce travail qui s’appuie autant que possible sur une combinaison
de stratégies et d’expertises.

Motivations

Dans le domaine de 'ECD, de nombreux efforts sont concentrés sur le développement
des techniques optimales de découverte de corrélations, de motifs, de tendance ou de
distribution des données. Parallélisme, incrémentation et distribution en sont quelques
unes. On reconnait une bonne méthode de fouille de données a sa capacité de
[Domingos et Hulten, 2001] et [Han et Kamber, 2001] :

traiter de grands ensembles de données et des données de tout type en un temps 1.
constant,

requérir trés peu de connaissances du domaine d’application,

occuper une place constante en mémoire quelque soit la quantité des données
traitées,

créer un modeéle des données en une seule lecture de ces données,
étre paramétrable pour satisfaire a certaines contraintes,
s’appliquer a des données bruitées,

N o g &

fournir un modéle de données quelque soit I'étape de traitement dans lequel il se
trouve,

produire un modéle équivalent a celui susceptible d’étre obtenu par n’importe quel 8.
algorithme de fouille ne respectant pas les contraintes spécifiées ci-dessus,

s’adapter aux variations des ressources interactionnelles. 9.
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En complément a cet ensemble de facteurs de qualité, [Inselberg, 1985], [Ankerst et 10.
al., 1999], [Ankerst, 2000] et [Poulet, 2002a] vont s’intéresser a I'exploitation des
capacités humaines en reconnaissance de formes par les méthodes de fouille, on va
alors parler de FVD. Les avantages de cette approche sont :

'augmentation de la confiance et de la compréhensibilité des modéles congus car les
utilisateurs finaux participent a leur construction,

l'utilisation des possibilités humaines en reconnaissance des formes,

I'utilisation des connaissances du domaine des données durant le processus de
fouille.

Cette valeur ajoutée en ce qui concerne la FVD se référe beaucoup plus a 1.
limplication des utilisateurs finaux qui permet de combiner 'énorme capacité de
stockage des ordinateurs et leur capacité de calcul aux connaissances créatives des
utilisateurs qui peuvent étre flexibles et adaptables.

En plus de l'optimisation en ECD, un autre aspect trés étudié concerne I'évaluation du
point de vue technique de ces outils. A cet effet, des techniques telles que la validation
croisée, le holdout, le boostrap, etc. ont vu le jour. Ces techniques d’évaluation recoivent
en entrée des ensembles de données et servent a démontrer la qualité, la pertinence des
résultats obtenus ainsi que leur nécessité. Les utilisateurs finaux ne sont pas pris en
compte dans cette évaluation, il n’existe pas de critéres permettant de mesurer la qualité
d'utilisation et d’obtenir le point de vue (objectif ou subjectif) des utilisateurs. Pourtant, ils
sont impliqués dans la boucle de fouille. Les facteurs d’optimisation (1-9) et d’évaluation
des outils de FVD reposent donc essentiellement sur les aspects techniques du domaine
de la fouille et sont beaucoup plus accessibles et manipulables par les développeurs, des
spécialistes du domaine concerné. Il existe pourtant des facteurs de qualité visibles par
les utilisateurs finaux. A I'état actuel des recherches, il s’avere difficile de jauger de
I'acceptabilité de ces outils de FVD.

Qu’est ce qui se passera lors du transfert grandeur nature des techniques d’ECD
techniquement fiables et efficaces des laboratoires a un contexte d’utilisation ? Dans leurs
études, [Whiteside et al., 1988] et [Wolf, 1989] montrent que plusieurs produits dont les
tests en laboratoire ont été satisfaisants ne fonctionnent pas une fois transférés dans un
contexte réel d'utilisation.

Nous pensons que les différents facteurs de qualité technique existants constituent
des conditions nécessaires mais pas suffisantes pour I'évaluation qualitative en ECD en
général et plus particulierement en FVD. Nous proposons des méthodes d’inspection
experte et de diagnostic nécessaires pour ce faire dans le domaine de la FVD.

L’étude qualitative des outils de FD que nous proposons n’a pas jusqu’a présent
constitué une forte préoccupation et trés peu de travaux y sont dédiés. Pourtant, si les
utilisateurs refusent d’utiliser les produits finaux, le temps consacré au développement
des méthodes performantes de FD du point de vue technique serait vain. Il s’avere
nécessaire de déterminer les caractéristiques d’acceptabilité des outils de FVD afin de

14
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pouvoir les évaluer.

Toute la difficulté inhérente a une telle préoccupation consiste a définir des moyens
d’analyse, d’inspection, de diagnostic et de sondage des utilisateurs des produits
existants. A cet effet, il peut étre intéressant de sortir du cadre de la fouille de données et
de rechercher des fondements dans d’autres disciplines.

Aprés l'analyse et I'évaluation des outils de FVD, nos travaux s’étendent a la
définition des solutions aux problémes recensés durant les phases d’analyse, d’évaluation
ou de diagnostic.

Contributions

Partant des réflexions épistémologiques, du rapprochement de la FVD aux autres
domaines de recherche pourvus de connaissances experimentalement valides en études
qualitatives de logiciels, notre objectif a été dans un premier temps de limiter par des
recommandations ergonomiques applicables par des experts les insatisfactions des
utilisateurs afin d’éviter les rejets des produits finaux de FVD. Nous avons aussi procédé
au développement des métriques de qualité pour I'analyse, I'évaluation ou le diagnostic
des logiciels de FVD. L'utilisation de ces métriques peut requérir la participation des
utilisateurs finaux et permet une analyse trés fine de ces systémes. Les buts visés par les
différentes études qualitatives menées sont : I'amélioration de la productivité des
utilisateurs, la diminution des erreurs commises par les utilisateurs, la diminution des
colts de prise en main des systémes, la diminution du support technique aux utilisateurs.
Suite au diagnostic par des utilisateurs des outils de FVD existants, nous avons
développé des supports aux activités de fouille de données.

Ce travail s’articule autour de trois problématiques :

La premiére problématique abordée concerne une étude qualitative basée sur 1.
I'expertise du domaine de la FVD et sur les utilisateurs finaux qui aboutit a la

définition d’'une méthode d’inspection experte des environnements de FVD, d’'une
méthode d’analyse et d’évaluation des systémes de FVD.

Le deuxiéme probléme abordé concerne donc le diagnostic des systémes de FVD par2.
des utilisateurs finaux.

Ces deux premiéres problématiques se fondent sur I'étude des travaux en génie 3.
logiciel, en interaction homme machine, en ergonomie du logiciel et en sciences
sociales. Le diagnostic de systémes de FVD permet de relever de nombreux
problémes.

Le troisiéme point de cette problématique permet la conceptualisation et 4,
I'implémentation des moyens informatiques nécessaires a la résolution de ces
problémes de qualité, notamment en ce qui concerne le guidage des utilisateurs a
travers différents choix a réaliser sur I'environnement de fouille et le traitement des
ensembles de données de trés grande dimension.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Ce mémoire est divisé en trois parties de deux chapitres chacune. La premiére partie
porte au chapitre premier sur I'état de I'art de la visualisation et de la FVD. En effet, avant
d’aboutir a la FVD proprement dite, les outils de FD ont tout d’abord intégré des modules
de visualisation de données pour les phases de prétraitement et pour les phases de
post-traitement des données. Les méthodes de visualisation permettent de représenter
d’énormes quantités de données en méme temps a I'écran. Les couleurs permettent aux
utilisateurs de percevoir les similarités et les dissimilarités dans ces milliers de données
qui doivent étre arrangées de fagon a pouvoir exprimer certaines relations [Keim et
Kriegel, 1994]. Le chapitre 2 présente un état de l'art du domaine de la qualité des
logiciels.

La deuxiéme partie se référe aux contributions que nous apportons en ce qui
concerne les études qualitatives en FVD. Plus précisément, au chapitre 3 nous proposons
une méthode d’inspection experte des outils de FVD et au chapitre 4 un ensemble de
métriques et de mesures de qualité pour une analyse, une évaluation ou un diagnostic
des outils de FVD par leurs utilisateurs finaux. Une étude de cas est aussi présentée dans
ce chapitre. Les conclusions tirées de I'étude de cas nous permettent d’introduire nos
contributions en amélioration de la qualité des logiciels de FVD dans la troisiéme partie.
En effet, le diagnostic nous a permis de constater que durant I'étape de construction du
modéle de données, il existait de nombreux choix a opérer, notamment, le choix de la
méthode d’analyse de données a exécuter. Le chapitre 5 présente une méthode pouvant
servir de support pour ce choix. Le diagnostic a aussi permis de constater qu’il est
impossible ou pénible de traiter des ensembles de données de trés grande taille. Le
chapitre 6 présente une méthode de prétraitement des données pour ce faire avant la
conclusion et les perspectives.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Partie 1 : Etat de ’art

Chapitre 1 : Visualisation et fouille visuelle de
données

1.1 Introduction

Ce chapitre présente un état de I'art des méthodes de visualisation et de fouille visuelle de
données (FVD). En effet, les méthodes de visualisation d’informations et de données
multidimensionnelles trouvent leur origine dans la statistique et les disciplines
scientifiques. Initialement, les méthodes de visualisation de données en statistique étaient
essentiellement en 2D voire 3D et statiques. Plus récemment, on a assisté a I'utilisation
des graphiques dynamiques avec possibilité de manipulation directe. Dans cet état de
lart, nous partons des méthodes de visualisation statistiques pour aboutir a la
visualisation en extraction de connaissances. Pour chaque méthode traitée, nous
présentons ses avantages et inconvénients. L’objectif ici est de mieux situer notre
contribution dans le domaine de la FVD.

Les travaux de [Keim, 1996], [Schneiderman, 1996], [Card et al, 1999] et [Chi, 2000]
proposent un ensemble de méthodes de visualisation de données et d’informations.
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L’idée principale en visualisation de données et d’informations est de tirer le meilleur parti
de la vitesse de traitement et des capacités graphiques des ordinateurs, permettant ainsi
aux utilisateurs d’interpréter des masses importantes d’informations ou de données. Par
rapport a la représentation textuelle, la visualisation permet de se forger une idée sur un
nombre beaucoup plus important de données a travers une seule représentation
graphique visualisée en une seule fois a I'écran. Les utilisateurs se servent pour cela de
leurs aptitudes en perception visuelle. Dans la section 1.1.1, nous présentons quelques
fondements théoriques de la visualisation de données et d’informations. En section 1.1.2,
nous faisons un état des taches principales en visualisation. Puis, la deuxiéme section de
ce chapitre est consacrée a une classification des techniques de visualisation. La
troisieme section quant a elle introduit la FVD et présente I'état de I'art de ce domaine.

1.1.1 Objectifs, types et propriétés de représentations graphiques

Bertin et Tufte sont les pionniers des méthodes de visualisation de données et
d’'informations [Bertin, 1967], [Bertin, 1977], [Tufte, 1993] et [Tufte, 1990]. Dans leurs
travaux ils pronent [l'utilisation de régles générales de disposition de données. Plus
précisément, [Bertin, 1977] présente une classification des propriétés susceptibles d’étre
percues dans une représentation graphique de données :

'association qui est représentée par la taille, la brillance, la texture, la couleur,
I'orientation, la forme,

la sélection, représentée par la taille, la brillance, la texture, la couleur et I'orientation,
le classement, représenté par la taille, la brillance et la texture,

la mesure quantitative représentée par la taille.

Selon l'auteur, la couleur dans un objet graphique est utilisée pour le codage de diverses
catégories et pour la segmentation. Il recommande a cet effet l'utilisation de couleurs
précises : le vert, 'orange, le bleu clair, le cyan, le magenta et un maximum de 10 a 15
couleurs par graphique.

Selon [Keim, 1996], les méthodes de visualisation de données peuvent étre classées
en 3 catégories selon leurs buts : I'exploration des données, la confirmation des
hypothéses et la présentation des données/résultats.

Pour I'exploration des données : on suppose que I'utilisateur n’a pas de connaissance
a priori sur les données. De maniére interactive, il aboutit & des hypothéses sur les
données comme résultat de I'exploration. Durant cette étape d’exploration des données,
la mémoire de I'utilisateur est stimulée, il progresse dans sa compréhension des données
(relations entre données, outliers, proximité, etc...). A cet effet, les relations entre les
données doivent étre compréhensibles et une information contextuelle doit étre fournie a
l'utilisateur.

En ce qui concerne la confirmation d’hypothéses sur les données, au début des
traitements, I'utilisateur a une hypothése sur les données. La représentation graphique de
ces données lui permet de confirmer ou d’infirmer cette hypothése.

Pour la présentation des données/résultats, il s’agit de pouvoir communiquer des
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données ou des résultats de traitements de maniére claire et succincte aux utilisateurs.
Comme souligné précédemment, la visualisation de données permet de présenter une
grande quantité d’information aux utilisateurs, elle permet aussi de communiquer des
modéles mentaux présentant des idées abstraites [Oudshoorn et al., 1996].

La visualisation d’informations peut étre métaphorique ou idiomatique. Dans une
représentation métaphorique, les données sont présentées par I'intermédiaire d’objets du
monde réel. En ce qui concerne la représentation idiomatique, les objets proposés par ce
type de représentation graphique ne sont pas forcément issus du monde réel.

Il existe des méthodes de visualisation génériques, qui peuvent servir a la
représentation de tout type de données aprés une phase initiale de prétraitement. Dans
cette catégorie de méthodes, nous pouvons citer les matrices 2D et 3D [Chambers et al,
1983], les coordonnées paralléles [Inselberg, 1985] et [Inselberg, 1998], les bar-charts
[Keim, 1999] et les survey plot [Rao et Card, 1994], [Lohninger, 1994].

En effet, les données représentées graphiquement peuvent étre de natures
différentes : numériques, symboliques, discrétes, continues, relations entre données,
variations des données.

Apres avoir représenté graphiquement les données ou les informations, il est possible
de procéder a divers traitements sur ces données a travers des interactions homme
machine. La section suivante fera le point sur les différentes taches de la visualisation
d’informations.

1.1.2 Taches principales de visualisation

Une définition des taches principales de visualisation d’informations peut étre trouvée
dans [Schneiderman, 1996]. Ces taches comprennent :

la vue d’ensemble qui permet d’obtenir une idée d’ensemble des informations
contenues dans les données représentées graphiquement,

la seconde tache de visualisation est le zoom (focalisation). Le zoom permet de
naviguer vers des points d’intérét sachant qu’il existe des méthodes pour ce faire
sans toutefois perdre le contexte,

le filtrage quant a lui permet de cacher les éléments non intéressants selon des
critéres définis par I'utilisateur. Cette tdche permet de mettre en exergue des points
tels que des anomalies, de masquer des détails sans rapport avec les objectifs des
utilisateurs,

il est aussi possible d’obtenir des détails a la demande sur une représentation
graphique. Le détail a la demande permet de choisir un élément ou un groupe
d’éléments afin d’obtenir les détails y ayant trait. Il s’agit d’'une tache importante dans
le cadre de la visualisation a I'aide de matrices de scatter plot par exemple,

la comparaison permet de voir les relations entre éléments,

la tAche historique permet les raffinements successifs tout au long du parcours
interactif des utilisateurs,

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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la derniére tache, I'extraction permet de sauvegarder et de conserver les résultats
d’'une séquence de présentation de données.

Le principal avantage de ces différentes taches de visualisation d’informations est
gu’elles permettent une coopération effective entre I'utilisateur et le systéme tout au
long de I'exploration des données et de la découverte de corrélations dans ces
données.

Une classification des techniques d’exploration de données qui a été présentée par [Keim,
1996] fait I'objet de la section 1.2.

1.2 Classification des techniques d’exploration de données

Les méthodes d’exploration de données existantes peuvent étre classifiées comme suit :

les techniques de base,

les techniques géomeétriques,
les techniques symboliques,
les graphes,

les techniques hiérarchiques,
la visualisation 3D,

les techniques dynamiques.

Chacune de ces catégories de techniques de visualisation sera illustrée dans les sections
suivantes.

1.2.1 Les techniques de base

Les techniques de basesont constituées de méthodes telles que :les camemberts (figure
1.1), les histogrammes 2D ou 3D avec leurs variantes (boxplot (figure 1.2), spinogram
(figure 1.3)), graphes de y=f(x), les diagrammes en mosaique, en barres et en bande.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Figure 1.1 Camembert
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Figure 1.3 Boxplot

L’avantage majeur de ces techniques de base réside en leur compréhensibilité.
L’'inconvénient est qu’elles ne permettent de représenter que des relations simples ou
simplifiées (pouvant étre issues par exemple d’'une agrégation de données de grande
taille). Au final, la taille des données visualisées est relativement petite. Dans certains cas,
les utilisateurs doivent pourtant comprendre et contréler dans le détail des bases de
données de plus en plus grandes et complexes. Il est nécessaire que les utilisateurs
soient pourvus d’outils susceptibles de leur préter main forte dans cette tache.

1.2.2 Les techniques géométriques

Les techniques géométriques permettent une représentation graphique des données
aprés transformations géométriques et projection. Comme exemples de techniques de ce
type, nous pouvons citer les matrices de scatter plot 2D et 3D et les coordonnées
paralleles qui seront décrites dans les paragraphes suivants. A ces techniques s’en
ajoutent d’autres telles que le projection pursuit [Huber, 1985] ou le Grand Tour [Asimov,
1985].

Copyright FANGSEU BADJIO Edwige P. et Université Lumiére - Lyon 2 - 2005.Ce document 21



Evaluation qualitative et guidage des utilisateurs en fouille visuelle de données

1.2.2.1Matrices

Il s’agit d’'une représentation sous forme matricielle de 2 variables. Une troisiéme variable
est codée par la couleur (figure 1.4).

O DrugY
O Dirugi
B Drugh
B DrugE

O DruagiZ

Figure 1.4 Matrice 2D

Des données pourvues de plusieurs variables peuvent utiliser la représentation
matricielle de base en 2D : on parle de matrice de matrices de scatterplot (Figure 1.5).
Dans cette représentation, chaque paire d’attributs est représentée par une matrice de
scatter plot mettant ainsi en exergue leurs différentes corrélations.

Figure 1.5 Matrices de matrices de scatter plot 2D

Ce type de représentation (figure 1.5) permet de découvrir de fagon trés explicite des
corrélations entre les données. L’inconvénient majeur de la représentation en matrice de
scatter plot 2D (figure 1.4) est que pour un ensemble de données pourvu de plusieurs
attributs, il n’est pas possible d’avoir une vue d’ensemble de ces données. La matrice des
matrices de scatter plot corrige cet inconvénient. En effet, la matrice 2D de représentation
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de toutes les paires possibles d’attributs (figure 1.5) permet d’obtenir une vue d’ensemble
des données a visualiser. Cette représentation est beaucoup plus intéressante. Le second
inconvénient (pour les matrices de scatter plot) consiste en I'impossibilité pour cette
approche de faire face au traitement des données décrivant un nombre important
d’individus. A cet inconvénient s’ajoute l'impossibilité de traiter des données de grande
dimension (nombre d’attributs et/ou d’observations) pour les matrices de matrices de
scatter plot. En effet, 'espace disponible sur un écran ne permet pas de représenter
correctement plus d'une vingtaine dattributs pourvus ou non de nombreuses
observations.

Il est possible de représenter une matrice de scatter plot en 3D. Par rapport aux
structures en 2D, les structures 3D (figure 1.6) sont difficiles & mettre en oeuvre car elles
requiérent des processus significativement plus performants que ceux des structures 2D.
Cependant, utilisé a bon escient, un graphique en 3D peut étre extrémement expressif.

O Drug¥
0 Drugi

B Drugh

B DrugB

O Drugil

Figure 1.6 Matrice 3D

Dans ce type de représentation, tout comme pour les matrices de scatter plot 2D, se
pose le probleme de passage a I'échelle. La seconde limite est liée a I'impossibilité
d’obtenir une vue d’ensemble des données. De plus, les matrices de scatter plot 2D et 3D
ne traitent que des attributs numériques tout comme certaines versions des coordonnées
paralleles qui font I'objet de la section suivante.

1.2.2.2Coordonnées paralléles

Les coordonnées paralléles [Inselberg, 1985] permettent de représenter les motifs et les
corrélations contenues dans des données multi variées et multidimensionnelles par une
représentation 2D.

Le but de cette méthode de visualisation est de représenter des données
multidimensionnelles sans perte d’informations. Cette approche est trés utilisée en fouille
de données. La présentation de données multi variées par des coordonnées paralléles
transforme la recherche de relations entre les variables en un probléme 2D de
reconnaissance de modéles.
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Figure 1.7 Coordonnées paralléles représentant 5 dimensions

La figure 1.7 présente une barre verticale par dimension. Un point dans un espace a
N dimensions est représenté par une ligne polygonale. Ainsi, les corrélations positives et
négatives entre les lignes sont facilement détectées. Il s’agit de la seule technique de
représentation graphique de données vraiment multidimensionnelle. |l existe cependant
une limite quant au nombre d’attributs et au nombre d’individus pouvant étre représentés
sur une méme figure. Cette méthode nécessite aussi une bonne interface utilisateur pour
le filtrage, le classement ou le marquage (figure 1.8). Bien qu’il s’agisse d’une technique
puissante, I'apprentissage avec cette technique s’avere difficile. Dans les coordonnées
paralléles, une importance primordiale est accordée a 'ordre des axes.

sepil_lengtin sepal width petal lemeth

Figure 1.8 Coordonnées paralléles représentant 5 dimensions

1.2.2.3Conclusion

Le tableau 1.1 présente une synthése des avantages et des inconvénients des méthodes
de représentation graphique de type géométrique.
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Tableau 1.1 Avantages et inconvénients des méthodes géométriques

Nom Avantages Inconvénients
Matrice de scatter plot |Représentation explicite des Pas de vue d’ensemble des
2D corrélations entre deux attributs |données, Passage a I'échelle non

traité

Matrice de matrices de |Permet une vue d’ensemble des |Existence d’une limite dans le
scatter plot 2D données nombre d’attributs et d’individus

susceptibles d’étre
représentés Passage a 'échelle

non traité

Matrice de scatter plot |Plus expressif que les techniques | Pas de vue d’ensemble des

3D 2D données Passage a I'’échelle non
traité

Coordonnées paralléles| Représentation Existence d’'une limite dans le

multidimensionnelle en 2D sans |nombre d’attributs et d’individus
perte d’'information susceptibles d’étre

représentés Importance
primordiale dans I'ordre des
axes Apprentissage difficile

L’objectif ici était de présenter quelques techniques de représentation graphique de
type géométrique. Comme nous 'avons relevé a l'introduction de la section 1.2.2, il existe
d’autres techniques géométriques. Il est a noter qu’il n’en existe pas qui soit meilleure que
toutes les autres. Dans un systéme d’exploration de données, il s’avére nécessaire de
fournir un catalogue de méthodes a l'utilisateur et lui prodiguer des conseils quant a la
méthode la mieux indiquée pour ses besoins.

1.2.3 Les techniques symboliques

Les techniques symboliques représentent graphiquement les données sous forme
d’éléments d'une icbne ou d'une figure. Comme exemple, nous pouvons citer les faces de
Chernoff [Chernoff, 1973] et les Stick figures [Pickett, 1970], [Pickett et Grinstein, 1988].
Les données sont représentées par exemple comme des vecteurs. Chaque champ de ce
vecteur est une valeur d'un attribut. La figure 1.9 représente des exemples de vecteurs de
ce type.
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Figure 1.9 Représentation vectorielle de données
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Malgré le fait que cette technique permet de représenter efficacement des données
avec peu d’attributs, il s’avére impossible de I'utiliser pour des données pourvues d’un
grand nombre d’observations. Dans ce cas, il est nécessaire de les agréger.

1.2.3.1 Faces de Chernoff

Les faces de Chernoff permettent de visualiser des données multi variées. Dans cette
représentation, chaque structure faciale représente une variable particuliére. Par exemple
un attribut peut étre codé par la forme de la bouche, un autre par la forme du nez, un

autre par la couleur etc...

m =}

m=d |

m =

Figure 1.10 Codage des données par les faces de chernoff

L’avantage des faces de Chernoff est la possibilité de condenser les données, il s’en
suit une facilité de compréhension pour l'usager. L'inconvénient majeur réside dans la
subjectivité de l'affectation des expressions faciales aux différentes variables constituant

les données et I'impossibilité de représenter plus d’'une dizaine d’attributs.
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1.2.3.2 Stick figure

La derniére technique de représentation graphique de type iconique que nous présentons
est le diagramme en baton ou stick figure.

La représentation graphique des données sous forme de stick figure est riche et
surtout pratique du point de vue développement. Deux attributs de 'ensemble de données
a traiter sont représentés par les coordonnées x et y de l'icbne. Les autres attributs sont
représentés par I'angle et/ou la longueur des segments (figure 1.11). Ce mode de
visualisation était a I'origine constitué de 5 figures avec un angle de membre contrélable.

Figure 1.11 Codage de stick figures

La famille d’icénes de la figure 1.11 permet de représenter des données possédant 5
variables. Quatre variables peuvent étre représentées par I'orientation de chaque membre
de l'icone, 5 variables peuvent étre représentées par l'inclinaison du corps de l'icbne et
les autres variables seront représentées par la longueur et la couleur des membres.
L’application de la représentation de figures iconiques a un ensemble de données
multidimensionnel aboutit a une représentation du type de celle de la figure 1.12. La
notion de construction iconique permet ainsi de différencier des zones par leur texture
dans une image complexe.
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Figure 1.12 Représentation concréte des données avec un codage de stick figures

Cette technique présente une flexibilité au niveau des représentations graphiques qui
peut s’avérer étre un avantage et aussi un inconvénient. En effet, la distinction des
corrélations dans la représentation finale dépend de [Iaffectation appropriée des
parameétres des données et des paramétres visuels.

Tout comme les faces de Chernoff, les stick figures ne permettent de représenter
qu’un nombre peu élevé de dimensions mais beaucoup d’individus.

1.2.3.3 Conclusion

Les différentes techniques symboliques présentées ne permettent de représenter que les
données avec peu d’attributs. Dans ce type de visualisation de données, ainsi que dans
les techniques géométriques et de base, les représentations graphiques sont statiques, il
s’avére impossible dy opérer les différentes tadches de visualisation qui dépendent
d’informations contextuelles, décrivant en plus de la visualisation des données des
propriétés de 'ensemble de données. Ces techniques ne servent donc qu’a présenter les
données. Pourtant, pour étre utilisable, un systéme de visualisation doit fournir assez de
contexte pour permettre aux utilisateurs de se repérer et d’interagir. Cette notion de
contexte est utilisée dans quelques unes des autres techniques qui font I'objet de la
section suivante ainsi que la possibilité de traiter de grands ensembles de données

1.2.4 Autres techniques

1.2.4.1Techniques liées aux graphes : Fish Eye

Le Fish Eye [Furnas, 1986] permet une intégration de techniques de manipulation visuelle
de données telles que le focus et le contexte dans une vue unique. Une fonction du
niveau d’intérét donne a chaque point dans la structure une valeur qui indique le niveau
d’intérét de I'utilisateur pour ce point pour une tache donnée. L'intérét décroit avec la
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distance : si la distance au focus est grande, I'information ne sera affichée que si elle est
intéressante.

En effet, cette représentation est organisée en niveaux et commence par un noeud
racine qui donne naissance a différents noeuds fils. L'identité des nceuds a un niveau
donné dépend de l'identité des nceuds aux niveaux précédents.

L’idée ici (figure 1.13) est que le nceud sur lequel on se focalise est agrandi et
constitue le centre d’intérét alors que les autres nceuds sont réduits, permettant ainsi de
représenter un grand nombre d’informations tout en gardant le contexte.
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Figure 1.13 Représentation de fish eye

Plus explicitement, dans cette technique de visualisation, une fonction de distorsion
exprimée par rapport a I'origine (point focal) est utilisée. Il est possible durant la navigation

de gérer le niveau de détail. Les données représentées sont hiérarchisées, on a donc des
réseaux contenant des sous réseaux.

Le principal avantage de cette technique de représentation de données est qu’elle
permet de limiter 'encombrement visuel dans la représentation graphique d’'une quantité
importante de données. L’'inconvénient est qu’elle ne permet pas de comparaison de deux
éléments détaillés a moins qu’ils soient proches. Il faudrait pour ce faire deux

déformations. Cette technique a par ailleurs une complexité élevée pour les graphes de
grande taille.

1.2.4.2Techniques hiérarchique -3D : Cone Tree

Un cone tree [Robertson et al, 1991] est une représentation en 3 dimensions d'une
structure arborescente (hiérarchie). La racine de I'arbre peut étre représenté par un cube,
une sphére ou un autre objet approprié. Les fils du noeud racine sont disposés prés de la
racine et constituent les racines des sous arbres. Contrairement aux autres méthodes
utilisant la 3D, les arbres sous forme de cones ont été directement développés en 3D, il
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ne s’agit pas d'une généralisation de la 2D. Le cone tree offre des facilités de
manipulation d’éléments visuels, permet de visualiser et de comprendre de grosses
hiérarchies. Seules les informations potentiellement utiles sont présentées aux
utilisateurs. Ainsi, la représentation simultanée des autres informations susceptibles de
les distraire n’est pas faite. La charge cognitive des utilisateurs est ainsi réduite.

Tout comme la technique de fish eye, il n’est pas possible avec le cone tree d’obtenir
une vue d’ensemble plus détaillée de plusieurs points a la fois et il existe aussi un
probléme de complexité pour les arbres de grande taille.

Figure 1.14 Représentation de cone tree

1.2.4.3Pixellisation [Keim, 1996]

L’'idée de base des techniques orientées pixel est de représenter l'information par un
point. On fait des correspondances entre valeurs des données et pixel d’écran et on
arrange la disposition des pixels de facon adéquate. Nous détaillerons les techniques
orientées pixel dans la section 1.3.2. La figure 1.15 présente un exemple de visualisation
par une technique orientée pixel.

30
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Figure 1.15 Représentation sous forme de pixel

1.2.4.4Data cube

Le data cube [Harinarayan et al., 1996] (figure 1.16) est un type de matrice
multidimensionnelle qui permet d’explorer et d’analyser une collection de données suivant
3 perspectives en méme temps. Les valeurs de chaque cellule d’un cube de données sont
des mesures d’intérét. Chaque cellule du cube de données est une vue comportant une
agrégation d’intérét.

En statistique, cette technique est un moyen efficace de représenter simultanément
deux ou plusieurs caracteres observés sur une méme population.

All Amount
Amuumt
e Comp_ Method, B.C.
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Discipline

Figure 1.16 Représentation data cube

L’avantage de cette technique se référe a la possibilité d’acces aux cellules du data
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cube, permettant ainsi une navigation multidimensionnelle avec possibilité d’aggrégation,
de détail, de sélection, de pivot. Les données sont alors visualisées suivant plusieurs
perspectives. L’'inconvénient de cette méthode réside en son espace de recherche trop
grand.

Le tableau 1.2 présente une synthése des avantages et des inconvénients des

meéthodes de visualisation présentée dans cette section.

Tableau 1.2 Avantages et inconvénients des autres techniques de visualisation

Nom Avantages Inconvénients

Fish Eye Facilité de manipulation visuelle | Complexité élevée pour de
(focus, contexte, détail, grands graphes Pas de
etc.) Limitation de comparaison possible pour deux
I'encombrement visuel éléments de la hiérarchie

Cone Tree Facilité de manipulation visuelle |Complexité élevée Impossibilité
Limitation de 'encombrement d’avoir une vue détaillée de
visuel plusieurs points

Pixellisation Possibilité de représentation de | Perte de I'information relative a la
trés grandes quantités de distance entre les données di au
données tri avant pixellisation Complexité

liée aux opérations de tri
Data cube Navigation multidimensionnelle | Espace de recherche élevé

L’'objectif de cette premiére partie était de présenter différentes techniques de
visualisation de données et d’informations. Ces techniques permettent de présenter et se
faire des hypothéses sur les données en utilisant des propriétés différentes, avec
possibilitt ou non de manipulation directe. Certaines techniques de visualisation
permettent de représenter des données et de construire un modéle de ces données, on
parle de FVD. La section suivante est consacrée a la présentation de quelques unes de
ces techniques.

1.3Fouille visuelle de données

1.3.1 Etat de I’art du domaine de la fouille visuelle de données

Les premiers travaux introduisant le terme de FVD datent de la fin des années 1990 [Keim
et Kriegel, 1996], [Brunk et al., 1997], [Cox et al, 1997] et [Inselberg, 1998]. Dans un
premier temps, toute l'attention a été portée vers le développement de techniques
performantes et innovantes d’accés, de représentation graphique et de traitement des
données. La masse de données disponible dans le monde ne cesse d’augmenter. La FVD
utilise la visualisation comme canal de communication pour la découverte de corrélations
dans les données. L’espace disponible sur un écran pour la représentation de ces
données est limitée. Une premiére préoccupation concerne I'amélioration des techniques
existantes de stockage, d’accés et de représentation graphique des données. Dans cet
ordre d’idées, [Keim, 1996] a utilisé des techniques orientées pixel pour la représentation
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des données multidimensionnelles (VisDB). L’outil segments de cercle de [Ankerst et al.,
1999] utilise aussi le méme principe. Un autre aspect abordé dans ce domaine a conduit a
une modélisation de la tache de FVD [Ankerst, 2000]. Le modéle de tadche de FVD
présenté par Ankerst posséde 3 variantes (figure 1.17) suivant le mode d’utilisation des
représentations graphiques. Pour chacune de ces variantes, on dénote des phases de
visualisation des données, d’application de méthodes d’analyse de données avant
d’aboutir a la connaissance (modéle des données). En effet, lorsqu'on se sert de la
visualisation comme support en fouille de données, aprés la sélection des données a
exploiter (premiére étape des 3 variantes), une alternative se présente : soit I'utilisateur
sélectionne et exécute un algorithme automatique de fouille de données, soit il procede a
une visualisation (exploration) de I'ensemble de données. La visualisation peut étre suivie
de l'application d'une méthode automatique (ou interactive) de construction du modéle
des données. L’étape suivante consiste en la visualisation des résultats. On assiste enfin
a une évaluation puis a une exploitation de ces résultats considérés comme des
connaissances nouvelles. Plus explicitement, les variantes de la figure 1.17 (modéle de
tache de Ankerst) correspondent a :

I'utilisation de la visualisation pour I'interprétation des résultats d’'un algorithme
automatique de fouille de données,

I'utilisation de la visualisation pour une exploration des données qui permet a
I'utilisateur d’avoir une idée générale des données, suivi d’'une application d’un
algorithme automatique de fouille de données a I'ensemble de données et de
I'utilisation de la visualisation pour une interprétation des résultats finaux,

dans le dernier cas, la représentation graphique sert de support aux traitements. Afin
de construire le modéle des données, I'utilisateur interagit avec la représentation
visuelle et procéde a des traitements successifs qui lui permettent de construire un
modeéle des données.

Nos travaux s’appliquent soit a toutes les variantes du modéle de Ankerst, soit a certaines
de ces variantes. Pour chacune de nos contributions, nous préciserons la (les) variante(s)
du modeéle concernée(s).

Pour les deux premiéres variantes du modéle de Ankerst, la plupart de techniques de
représentations graphiques utilisées ont été présentées en début de ce chapitre. Nous
allons a présent dresser un état de l'art des différentes techniques de visualisation qui
permettent de découvrir des corrélations dans les données de fagon interactive (variante
3 du modéle de Ankerst), de construire un modele de données et de représenter les
résultats issus de la construction du modéle des données.
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Figure 1.17 Fouille de données et visualisation

1.3.2 Techniques orientées pixel et construction d’un modéle de données
Les méthodes de visualisation qui utilisent cette technique sont : PBC [Ankerst, 1999],
segments de cercle [Ankerst et Keim, 1996]) et DTViz [Han et Cercone, 2001].

1.3.2.1 Segments de cercle

Toute la base de données est représentée dans un cercle. Le cercle est divisé en
segments, un segment pour chaque attribut. Dans le segment, chaque valeur d’attribut est
représentée par une valeur de pixel. L’arrangement des pixels va du centre du cercle vers
I'extérieur.

alie, 7
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Figure 1.18 Représentation segments de cercles

Si on opére un changement dans le parcours utilisé pour remplir les pixels dans la
représentation sous forme de segments de cercle, on obtient une représentation sous
forme de barres rectangulaires.

Dans ces modes de visualisation, les données sont triées avant d’étre affichées sous
forme de pixels.

1.3.2.2 Barres rectangulaires

La figure 1.19 illustre la représentation en barres rectangulaires.

Figure 1.19 Représentation en barres rectangulaires

Segments de cercle et barres rectangulaires permettent de visualiser des ensembles
de données relativement grands et d’appliquer I'algorithme PBC décrit dans le paragraphe
1.3.2.3. L’inconvénient de ce type d’approche tient au fait que suite au tri des données
avant visualisation, I'information portant sur la distance des données est perdue. De plus,
cette opération de tri constitue un colt supplémentaire dans les traitements par rapport
aux techniques de représentation de type matrice de scatter plot.

1.3.2.3Perception-Based Classification (PBC)

PBC est un algorithme interactif de construction d’arbres de décision qui utilise le principe
de la pixellisation. La phase initiale de PBC permet de représenter graphiquement
'ensemble de données d’apprentissage (segments de cercle ou barres rectangulaires) et
d’initialiser un arbre de décision au nceud racine, correspondant a 'ensemble de données
d’apprentissage.

De fagon concréte, la représentation graphique d’'un ensemble de données aboutira a
la figure 1.20 par exemple.
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Figure 1.20 Exemple de représentation d’'un ensemble de données

La visualisation permet de sélectionner de fagon interactive des données et de
procéder a des coupes. A partir de la représentation de la figure 1.21, pour la construction
d’'un arbre de décision par exemple, on peut procéder a des coupes interactives : binaires
ou n aires mono variées. L’idée ici est de concevoir de fagon interactive un modéle des
données. A cet effet, on utilise la stratégie suivante : recherche de la meilleure partition
pure, s’il n’en existe pas : recherche de la plus grande partition dominante, s’il n’en existe
pas : recherche de I'ensemble de partitions dominantes.

a4

Nl

spelit peoint

" inherited splr point

Figure 1.21 Représentation du processus de coupes successives

L’algorithme de construction interactive d’arbres de décision (CIAD) [Poulet, 2002b]
et le module UserClassifier [Ware et al, 2001] de WEKA utilisent le méme principe de
construction d’arbres de décision mais sont basés sur des représentations matricielles.
Les sections détaillent ces deux approches.

1.3.3Techniques matricielles et construction interactive d’'un modéle des
données

1.3.3.1 CIAD (Construction Interactive d’Arbre de Décision)

CIAD est un outil permettant la construction interactive d’arbres de décision. Cette
technique utilise des matrices de scatter plot comme technique de visualisation et permet
pour des ensembles de données avec un nombre de dimensions (n inférieur a 20) une
projection de n*(n-1)/2 matrices. Pour n>20, une représentation par défaut de 'ensemble
de données est fournie avec une combinaison de 20 attributs au maximum. La premiére
étape de traitement consiste a représenter graphiquement I'ensemble de données a
traiter. La figure 1.22 représente une vue de I'ensemble de données segmentation de
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'UCI [Blake et Merz, 1998] avec CIAD.
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Figure 1.22 Représentation de I'ensemble de données segment avec CIAD

La couleur représente la classe. Les coupes effectuées pour la construction du
modele de données sont de type oblique en 2 dimensions donc sur deux variables. Ces
différentes coupes sont effectuées grace aux capacités humaines en reconnaissance de
formes. Les étapes successives de ce traitement sont illustrées par la figure 1.23.

Figure 1.23 Construction interactive du modéle de données avec CIAD

Les 4 premiéres coupes représentent les classes 2, 7, 6, 3. Ces classes représentent
57% des individus de I'ensemble de données. CIAD peut étre exécuté en modes 100%
interactif, mixte ou alors 100 % automatique. Par rapport aux méthodes automatiques,
CIAD permet d’obtenir une précision équivalente avec des tailles d’arbres inférieures.

1.3.3.2 UserClassifier de WEKA

Le module UserClassifier de WEKA est une implémentation de PBC qui utilise aussi des
matrices 2D pour la construction interactive d’arbres de décision. UserClassifier a I'étape
initiale de présentation de données ne permet pas d’avoir une vue globale de 'ensemble
de données a traiter. Une seule matrice 2D est présentée I'écran. Pour le traitement de
grands ensembles de données, la notion de contexte est perdue, il n'est pas possible de
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visualiser toutes les paires possibles d’attributs en méme temps a I'écran. Moyennant des
efforts, il est possible d’accéder a toutes les paires de combinaison possibles d’attributs
une par une, ce qui n'est pas le cas avec CIAD qui ne peut aller au-dela d’'un certain
nombre de dimensions (limite die a l'utilisation de la représentation sous forme de
matrice de matrices de scatter plot). Les coupes opérées avec le module UserClassifier
sont rectangulaires, polygonales ou alors sous forme de polylignes (voir la figure 1.24).

T s ' e | MY ST

Figure 1.24 Représentation et construction interactive du modéle de données avec
UserClassifer de WEKA

UserClassifier hérite de tous les inconvénients de la représentation graphique sous
forme de matrice de scatter plot, notamment, I'impossibilité de traiter des ensembles de
données pourvus d’un nombre élevé d’individus. De plus, il n’existe pas de mécanisme
d’aide aux utilisateurs durant la construction du modéle des données.

Les différentes variantes du modéle de Ankerst montrent aussi que I'étape de
construction du modéle de données est suivie d’une étape de post traitement au cours de
laquelle I'utilisateur peut avoir recours aux techniques de visualisation. A cet effet, il existe
des techniques de visualisation telles que CUBEVIS [Poulet, 2001] ou Grand tour
[Asimov, 1985]. Nous nous limitons ici a I'étape de construction du modeéle de données.

Le modele de tache en FVD montre que la construction du modéle de données peut
se faire de fagon automatique (deux premiéres variantes du modéle de Ankerst) ou alors
de maniére interactive (troisiéme variante du modéle de Ankerst). Cet état de I'art est
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essentiellement basé sur la construction interactive du modeéle de données qui posséde
de nombreux avantages par rapport aux algorithmes automatiques couplés ou non aux
méthodes de représentation graphique. L’exécution des algorithmes automatiques
d’analyse de données nécessite une étape préalable de paramétrage, ce qui n'est pas le
cas en construction interactive du modéle de données. En effet, I'algorithme automatique
se comporte comme une boite noire recevant en entrée des données et fournissant en
sortie un modéle de ces données. L'utilisateur ne participe pas a la construction de ce
modéle, ce qui pourrait avoir une incidence sur le degré de confiance qu’il accordera au
résultat. La vision humaine peut servir a capturer des corrélations complexes dans les
ensembles de données au travers de représentations graphiques. Si l'utilisateur de I'outil
de fouille interactive de données est un spécialiste du domaine des données, il peut
utiliser ses connaissances du domaine de données durant le processus de fouille et non
seulement au moment de [linterprétation des résultats (cas des algorithmes
automatiques). La confiance au modéle de données ainsi construit est élevée car
'utilisateur a participé a sa construction. Le temps de traitement avec l'algorithme
interactif peut s’avérer long, surtout pour de grands ensembles de données.

1.4Conclusion

Partant des méthodes de représentations graphiques pour les statistiques, nous avons
introduit la fouille visuelle de données dans ce chapitre. L’objectif était de mieux situer le
contexte des travaux qui seront explicités dans la suite de ce document.

En effet, dans un environnement de FVD, les données peuvent étre représentées
graphiquement soit par un schéma, soit par une combinaison de schéma pour une vue
globale des données. La FVD (toutes les variantes du modéle de Ankerst) permet
d’explorer et d’interagir (3e variante du modéle de Ankerst) avec les données afin de
découvrir les connaissances cachées dans ces données. Les recherches dans le
domaine de la FVD sont concentrées sur la mise au point de techniques performantes et
innovantes. Mais les domaines connexes de ces recherches ne sont pas trop explorés par
exemple la conception centrée utilisateur. Ceci pourra avoir comme conséquence de
nombreux problémes relatifs aux besoins spécifiques des utilisateurs. Afin de pallier a ce
probléme, nous nous intéressons a la qualité des logiciels de FVD et au guidage des
utilisateurs.

Par exemple le module UserClassifier de Weka ne dispose d’aucun mécanisme
d’aide. En cas d’erreur, I'utilisateur doit reprendre ses différents traitements a I'état initial.

Le chapitre 2 présente a cet effet un état de I'art sur la qualité externe et interne des
logiciels.

Chapitre 2 : La qualité des logiciels
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2.1 Introduction

L’état de I'art du domaine de la FVD montre que trés peu de travaux concernent I'étude
qualitative des outils de FVD. Selon I'AFNOR (NF X50-120), la qualité est I'aptitude d'un
produit ou d'un service a satisfaire les besoins des utilisateurs. Ce chapitre introduit,
présente et illustre la nécessité d’'une amélioration de la qualité des logiciels de FVD.
Notre démarche trouve ses fondements d’une part dans la crise du logiciel qui a engendré
le génie logiciel (GL) et d’autre part dans I'ergonomie des logiciels, I'étude des facteurs
humains et les IHM. En effet, suite a la crise du logiciel caractérisée par une augmentation
des colts de production des logiciels, une difficulté de leur évolution, leur non fiabilité, le
non respect des spécifications et des délais, le génie logiciel a été créé. Ce domaine de
recherche a ainsi vu le jour entre le 7 et le 11 Octobre 1968 a Garmisch-Partenkirchen,
sous le parrainage de I'OTAN. L'objectif du GL est doptimiser les colts de
développement du logiciel améliorant ainsi la qualité des produits finaux. En GL, divers
travaux ont mené a la définition de la qualité des logiciels en terme de facteurs qui
dépendent du domaine d’application et des outils utilisés. La qualité d'un logiciel peut étre
influencée par sa portée, la tdche de conception et les hommes. En ce qui concerne le
facteur humain, il est nécessaire de comprendre les attentes et les besoins des
utilisateurs finaux. Divers champs de recherche proposent des méthodes d’assurance
qualité des logiciels. La non qualité peut entrainer de nombreuses erreurs a l'issue de
I'étape de conception des systémes informatiques. Il est beaucoup plus difficile de corriger
des erreurs a I'issu de I'étape de conception. L’objectif de ce chapitre est de faire un tour
d’horizon des méthodes de vérification de la qualité des logiciels interactifs afin de mieux
situer les apports de notre contribution décrite dans les chapitres 3 et 4 de la deuxieéme
partie. Aprés une présentation de la problématique de nos travaux, la troisiéme section de
ce chapitre définit et décrit trés explicitement les différents facteurs de qualité des
logiciels. Suite a cette section, un état de I'art concernant les études qualitatives en FVD
est présenté. Partant de cet état de I'art, 'accent est porté sur divers domaines de
recherche présentant des approches d’études qualitatives des logiciels et pour conclure
nous introduirons la nécessité d’une analyse de la situation de travail en FVD.

2.2 Problématique

Les utilisateurs finaux influencent le développement des produits. Si le produit final
correspond a leurs besoins, envies et caractéristiques, il sera certainement adopté et
utilisé. En effet, efficacité fonctionnelle, facilité d’acquisition d’informations, vitesse de
navigation, efficience de navigation, vitesse d’entrée de données, satisfaction subjective
ou facilité d’apprentissage constituent des criteres de préférence des logiciels par les
utilisateurs. Trés peu d’études statuent sur ces facteurs externes de qualité en FVD.
Pourtant, le développement et I'utilisation des techniques de FVD, interactives, pose le
probleme de linteraction homme machine en général et plus particulierement les
probléemes d’application de recommandations ergonomiques et de psychologie cognitive.
En effet, les systémes interactifs permettent de développer des capacités techniques et
cognitives chez les utilisateurs. La technologie de l'outil, c’est a dire les paramétres ou
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caractéristiques de linteraction, fait partie des capacités techniques. Les capacités
techniques doivent étre prises en compte tout au long du cycle de conception de l'outil, de
son interface avec l'utilisateur, afin d’en faciliter 'usage, c'est a dire sa capacité de
contréle par [l'utilisateur. Les propriétés cognitives font référence en général au
comportement de l'utilisateur face a la tache qui utilise la technologie pour étre réalisée. |
existe des propriétés cognitives propres aux méthodes de visualisation en fouille de
données. Ces propriétés sont étroitement dépendantes des propriétés technologiques.
Elles sont pergues par l'utilisateur qui se forge des croyances sur la technologie utilisée.
Concrétement, nous pouvons citer comme exemples illustratifs de ces différentes
propriétés des facteurs subjectifs et/ou objectifs tels que : la cohérence visuelle, la
détection de la position courante des traitements, la simplicité de I'environnement, la
définition claire des fonctionnalités ou I'utilisation d’'un langage compréhensible.

L’un des probléme traité ici concerne donc I'analyse et I'évaluation des systémes de
FVD afin d’accéder a leur qualité et délaborer des recommandations pour le
développement d’outils de ce type. A la suite de cette section, nous allons définir plus
amplement la qualité du logiciel.

2.3 Définition de la qualité du logiciel

Pour [IEEE 610.12, 1990], la qualité est la mesure dans laquelle un systéme, une
composante ou un processus répond aux besoins ou aux attentes d’un client ou d’un
utilisateur, aux exigences énoncees et implicites de tous les intervenants.

Le logiciel est issu d’'un cycle comprenant une analyse des besoins, une spécification
de fonctionnalités, une mise en ceuvre et une phase de tests. Pour assurer sa qualité, il
est nécessaire d’en connaitre les facteurs. Il existe deux facteurs de qualité des logiciels :
la qualité externe et la qualité interne.

2.3.1 La qualité externe du logiciel

La qualité externe est relative au point de vue utilisateur et concerne tout d’abord les
fonctionnalités offertes par le logiciel. Il s’agit de voir dans quelles mesures le produit final
satisfait aux spécifications. Il s’agit aussi de jauger les réactions du logiciel aux imprévus
ainsi que sa fiabilité. Le second aspect concernant la qualité du logiciel du point de vue
utilisateur est le critére de performance qui est caractérisé par la qualité des algorithmes
utilisés, 'ergonomie et la facilité d’utilisation.

2.3.2 La qualité interne du logiciel

La qualité interne est relative au point de vue développement. L’attention est focalisée sur
les programmes sources, le langage de programmation choisi, la modularit¢ du code
obtenu, I'’évolution du logiciel. La qualité du point de vue développement est fonction de
'indépendance du produit final en ce qui concerne le genre d’environnement d’exécution
et I'interopérabilité (la capacité a interagir avec d’autres applications).

2.3.3 Conclusion
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La qualité des logiciels définie et décrite sommairement dans cette section posséde de
nombreux attributs. Le paragraphe suivant définit plus amplement ces différents attributs
de qualité des logiciels.

2.4 Description détaillée des facteurs de qualité du logiciel

Les caractéristiques de la qualité du logiciel (facteurs externes et internes) peuvent étre
regroupées en quatre grandes catégories : I'utilité, I'utilisabilité, la maintenabilité et la
portabilité.

2.4.1 Utilité

L'utilité fait référence a l'adéquation fonctionnelle et regroupe les caractéristiques
suivantes : fiabilité, efficacité et aspect humain. La fiabilité ou robustesse du logiciel peut
étre définie comme étant la probabilité que le logiciel se comporte tel qu'espéré durant un
instant donné, c'est aussi l'aptitude du logiciel a fonctionner dans des conditions
anormales. Il s’agit plus explicitement de la précision des traitements, de lintégrité du
logiciel c'est-a-dire I'aptitude du logiciel a protéger son code et ses données contre des
acceés non autorisés.

L’efficacité fait référence a I'utilisation optimale des ressources matérielles : économie
de mémoire, rapidité d’exécution. Les aspects humains regroupent la facilité
d’apprentissage, la facilité d’utilisation, de préparation des données, la documentation
fournie a I'utilisateur, I'accessibilité, la facilité d’interprétation et de correction des erreurs.

2.4.2 Utilisabilité

Le grand dictionnaire terminologique de I'Office de la langue francgaise définit I'utilisabilité
comme étant : «la qualité d’'un matériel ou d’'un logiciel qui est facile et agréable a utiliser
et a comprendre, méme par quelqu’un qui a peu de connaissances en informatiquey.

La norme [ISO 9241-11, 1998] quant a elle, définit I'utilisabilitt comme le degré selon
lequel un produit peut-étre utilisé, par des utilisateurs identifiés, pour atteindre des buts
définis avec efficacité, efficience et satisfaction, dans un contexte d 'utilisation spécifié.

Un produit est un objet fabriqué en grande série, ayant une utilité fonctionnelle,
s’inscrivant dans une activité pour permettre a son utilisateur appartenant a un certain
public d’atteindre certains objectifs, le producteur ne pouvant plus intervenir sur I'objet
diffusé pour I'adapter aux conditions spécifiques d’utilisation.

L’efficacité invoque la précision et 'intégralité avec lesquelles des utilisateurs donnés
peuvent atteindre des buts donnés dans des environnements particuliers.

L’efficience fait allusion aux ressources déployées en fonction de la précision et de
l'intégralité des buts atteints.

La satisfaction fait référence au confort et a I'acceptabilité du systéme pour ses
utilisateurs et pour les personnes qui sont affectés par le systeme.
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2.4.3 Maintenabilité

Un logiciel non maintenable rend difficile I'ajustement de son interface utilisateur par
exemple. La maintenabilité regroupe la facilité¢ de vérification, la clarté et la facilité
d’adaptation. La facilité de vérification concerne la facilité de préparation des tests, I'auto
documentation, la possibilité de vérifications formelles statistiques et la structuration. La
clarté concerne la structuration, la concision et la lisibilité du code source. La facilité
d’adaptation regroupe [I'extensibilité, la structuration et la documentation technique.
L’extensibilité fait référence a la facilité avec laquelle un logiciel se préte a une
modification ou a une extension.

2.4.4 Portabilité

La portabilit¢ concerne la facilit¢ avec laquelle un logiciel peut étre transféré sous
différents environnements matériels et logiciels. Ce facteur de qualité fait aussi référence
a l'utilisation d'un langage standardisé, a I'indépendance du matériel et a 'indépendance
du systéme d'exploitation.

2.4.5 Conclusion

L’utilisabilité et I'utilité font I'objet d’étude des domaines de recherche tels que I'ergonomie
des logiciels, I'étude des facteurs humains ou les interfaces homme machine. En ce qui
concerne la portabilité et la maintenabilité, elles concernent I'étape de test et de
maintenance de la discipline génie logiciel.

A ce niveau, on pourrait se poser la question de savoir pourquoi cet intérét pour la
qualité des logiciels. En effet, il arrive que les logiciels congus ne répondent pas aux
besoins des utilisateurs finaux ou que ces logiciels contiennent beaucoup d’erreurs. Le
paragraphe suivant décrit quelques exemples illustratifs.

2.5 Conséquences de la non qualité des logiciels

La qualité des systémes se résume par leur facilité d'utilisation, d’apprentissage, la
vitesse de navigation, la capacité pour les utilisateurs a travailler sans faire des erreurs et
leur satisfaction. La non qualité des systémes informatiques a engendré des pertes
inestimables. Nous pouvons citer par exemple I'explosion d'Ariane 5 qui a colté un demi
milliard de dollars, le 4 juin 1996. Cette explosion était due a une erreur dans une
composante dont le fonctionnement n'était pourtant pas indispensable durant le vol
[Jézéquel et Meyer, 1997]. Plus récemment en France, le 17 octobre 2004 suite a une
panne de deux serveurs d’acheminement d’appels, I'opérateur téléphonique Bouygues
Telecom n’avait aucune couverture réseau pendant 15 a 48h. Le systéme de réservation
SOCRATE de la SNCF a plantages répétitifs ou la perte de la sonde Mariner vers Vénus
a cause d'une erreur de programme FORTRAN en sont d’autres exemples. Il s’avere
donc nécessaire de s’assurer de la qualité des systémes informatiques.

Dans le cadre de nos travaux, nous nous intéressons aux facteurs de qualité du
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logiciel visibles par les utilisateurs. De ce point de vue, deux critéres résument la qualité
des logiciels, il s’agit de [l'utilité et de [l'utilisabilité (facilité d'utilisation). L'utilite fait
référence aux fonctionnalités du logiciel tandis que l'utilisabilité concerne les usages.
L'utilité et l'utilisabilité constituent les deux principales dimensions de I'acceptabilité des
logiciels [Nielsen, 1993a] représentée par la figure 2.1.

Leceptabilité
soclale
Utilitke
L coeptabilite du — Focilité
logiciel d utilisation
Utilisahiliié
Leceptabilité .
T pratigue — Coiit
— Fiabihté
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Figure 2.1 Attributs de 'acceptabilité des systemes [Nielsen, 1993a]

Afin d’étre acceptable, un logiciel doit étre performant mais aussi utile et utilisable. En
pratique [Barthet, 1988], la tentation est forte pour les informaticiens de présenter les
systémes interactifs selon leur logique de fonctionnement. Cette remarque reste
d’actualité aujourd’hui, du moins, pour le domaine de 'ECD. En effet, il suffit de parcourir
les actes des grandes conférences du domaine de 'ECD pour découvrir que I'évaluation
de la qualité des outils obtenus dans ce domaine est a forte dominance fonctionnelle. Les
habitudes, tendances, exigences des utilisateurs ne sont pas prises en compte. Pourtant,
la compétence technique des logiciels de fouille de données est une condition nécessaire
mais pas suffisante a I'évaluation de la qualité des ces outils. Selon la norme IEEE 830,
une spécification d’exigences comprend :

les fonctionnalités qui regroupent 'ensemble de services et fonctions que le systéme
doit fournir,

les interfaces externes qui sont relatives a I'identification des interactions avec les
utilisateurs et les autres systémes avec lesquels le nouveau systéme doit s'intégrer,

la performance qui fait référence aux contraintes d'opération du systéme en
disponibilité et en temps réponse,

les attributs du systéme qui représentent les caractéristiques intrinséques telles que
la portabilité, I'exactitude, la maintenabilité, la sécurité, etc.

les contraintes de conception qui peuvent étre définies comme étant les contraintes
sur la fagon de développer le systéme.
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Mettre des outils fonctionnellement performants a la disposition des utilisateurs n’implique
pas qu’ils s’en serviront et surtout qu’ils en feront bon usage. Comme l'indique la figure
2.2, face a un outil et une tadche a réaliser, l'utilisateur final peut avoir une réaction
positive, acceptant ainsi d’utiliser I'outil ou une réaction négative : il va alors soit utiliser
partiellement I'outil soit ne pas I'utiliser.
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Figure 2.2 Acceptabilité des logiciels

Le but de cette étude qualitative rappelons-le est de définir une méthode permettant
de découvrir, de traiter et de prévenir les problémes graves susceptibles de se produire a
lissue de la conception d’un environnement de FVD afin d’en améliorer la qualité, en
fonction des utilisateurs (de leurs actions, de leurs besoins, de leurs compétences, de leur
profil, ...) et en fonction de la tache de FVD. La découverte des problémes de qualité est
faite a travers une étude de systémes existants. Il s’en suit le développement de moyens
de traitement des problémes découverts. La prévention des problémes est faite a travers
des recommandations spécifiques au domaine de la FVD. En effet, au tout début d’un
projet informatique, les usagers expriment leurs besoins en ce qui concerne le produit
final. 1l est nécessaire que ces besoins soient utiles, correctement et complétement
exprimeés.

A la suite de cette section, nous décrivons divers domaines de recherche qui
proposent des techniques de détection des défaillances dans les systemes informatiques.
Les travaux en génie logiciel introduisent cet état de l'art.

2.6 La qualité des logiciels selon divers domaines de recherche

2.6.1 Qualité du logiciel et génie logiciel

D’aprés la norme [IEEE 610.12, 1990], le génie logiciel désigne I'application d'une
approche systématique, disciplinée et quantifiable au développement, a l'opération et a la
maintenance du logiciel.
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Le génie logiciel est une discipline créée afin de faire face a la crise de I'industrie du
logiciel a la fin des années 70, crise dont les signes les plus évidents étaient
l'augmentation des colts de production du logiciel, le non respect des délais de livraison,
la non fiabilité des programmes, un écart important entre les besoins exprimés par les
utilisateurs et les fonctions offertes par les systémes informatiques.

Le génie logiciel consiste en un ensemble de techniques qui organise le travail de
développement de logiciels de fagon a assurer la qualité des produits construits. L’activité
de conception d’un logiciel est régie par le cycle de vie du logiciel : I'ensemble des phases
qui constituent son développement et son utilisation. Classiquement, on distingue 5
phases :

la phase d'analyse : durant cette étape, les fonctions du futur logiciel sont décrites,

la phase de conception qui s’intéresse a la description de la réalisation des fonctions
du systéme informatique,

la phase de codage durant laquelle les algorithmes décrits en phase de conception
sont programmeés,

la phase de tests qui permet de comparer le comportement effectif du systéme avec
le comportement prévu a la phase d'analyse,

la phase d'exploitation correspond a I'étape de maintenance du logiciel. On ajuste, on
corrige, on améliore et on ajoute de nouvelles fonctions au systéme.

Une étude préalable précéde la premiére étape du cycle de vie du logiciel. L'étude
préalable est constituée de I'analyse des besoins ou des exigences (« requirements » en
anglais). On distingue :

les exigences fonctionnelles qui expriment les fonctions que le systéme doit étre
capable d'effectuer,

les exigences non fonctionnelles, quant a elles décrivent la qualité du futur systéme. |l
existe plusieurs types d’exigences non fonctionnelles suivant le domaine d’étude.
Nous pouvons citer par exemple : les exigences d'utilisabilité (qui se réfere a
I'ergonomie du logiciel), les exigences de fiabilité (génie logiciel), les exigences de
performance (temps de réponse, quantité de mémoire nécessaire, temps de
récupération des données aprés une erreur) etc.

En résumé, I'assurance qualité en GL comporte plusieurs facteurs : la performance du
logiciel, la performance et le colt du matériel, la facilit¢ de maintenance, la sécurité, la
suréteé, la fiabilité et linteropérabilité. Le respect des exigences fonctionnelles et non
fonctionnelles permet d’assurer la qualité des logiciels en GL. Dans ce domaine, les tests
de logiciels permettent de découvrir et de traiter les défaillances des logiciels d’'un point de
vue technique. Dans la section suivante, une définition de la notion d'IHM est proposée.

2.6.2 Qualité du logiciel et interaction homme machine

L’Interaction Homme Machine ou Interaction Personne-Systéme se réfere a I'ensemble
des phénoménes cognitifs, matériels, logiciels et sociaux mis en jeu dans
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'accomplissement de taches sur support matériel (machine, systéme) [Calvary, 2002].

En IHM, l'accent est porté sur les facteurs humains pour I'analyse, la conception et
I'évaluation des systémes informatiques. Les facteurs humains pour le développement de
logiciels constituent un modéle conceptuel trés utile pour les développeurs de systemes
centrés utilisateurs. Les recherches de ce domaine sont fondées sur des résultats
obtenus en psychologie expérimentale.

Pour concevoir des logiciels qui prennent en compte des facteurs humains et des
IHM, il est nécessaire de procéder a une analyse de la tdche et une analyse de la
communauté d’utilisateurs qui s’en servira. Ces différentes analyses sont basées sur le
modéele de la tache (donc de l'interaction) et le modéle de I'utilisateur, le respect de régles
et principes ergonomiques. Les régles et les principes ergonomiques constituent une aide
a déterminer les besoins, oriente certains choix de conception et enfin guide
limplémentation des fonctionnalités précises. En dernier ressort, on procéde a
I'évaluation, c'est-a-dire a la validation des choix de conception et d'implémentation par
des tests d’'usage sur prototypes.

La prochaine section est consacrée a la présentation du domaine de I'ergonomie du
logiciel nécessaire a la conception des logiciels enrichis sous I'angle IHM.

2.6.3 Qualité du logiciel et ergonomie des logiciels

Selon le Petit Robert, I'ergonomie vient du grec ergon qui signifie travail. Il s’agit d’'une
étude scientifique des conditions (psychologiques et socio-économiques) de travail et de
relation entre I'hnomme et la machine.

Selon la Société d'Ergonomie de Langue Francgaise (1988), "L'ergonomie est la mise
en ceuvre de connaissances scientifiques relatives a I'homme et nécessaires pour
concevoir des outils, des machines et des dispositifs qui puissent étre utilisés avec le
maximum de confort, de sécurité et d'efficacité pour le plus grand nombre."

Pour étre ergonomique, un logiciel doit répondre aux critéres d'utilisabilité et d’utilité.
L'ergonomie est une science qui a pour objet I'étude de l'utilisateur, sa tache et la
communication homme machine pour effectuer la tache. Une science posséde des
concepts, théories et méthodes. Du point de vue théorique, les modéles ergonomiques
offrent un cadre de pensée et non des modeles opérationnels pour décrire, interpréter et
prédire. On distingue I'ergonomie de surface et 'ergonomie de profondeur. L’ergonomie
de surface concerne la présentation des informations par le systéme. Il existe des
normes, des guides de style qui prodiguent des conseils pour une amélioration de la
présentation des informations [Preece, 1993], [Nielsen et Mollich, 1990], [Mayhew, 1992],
[Galitz, 1996], [Fernandes, 1995], etc.

L’ergonomie profonde dépend du contexte d'utilisation de I'outil. Afin d’opérer une
étude ergonomique profonde, il est nécessaire de bien connaitre la situation de travail.
L’analyse de la situation de travail est donc nécessaire a cet effet.

Pour mener a bien notre étude qualitative des environnements de FVD, étude visant
une assurance qualité des environnements de FVD, nous allons dans le chapitre 3
procéder a une analyse de la situation de travail en FVD. L’analyse de la situation de
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travail est issue des recherches du domaine de I'ergonomie des logiciels. Mais avant, la
section 2.7 présente différentes méthodes d’évaluation des logiciels.

2.7 Evaluation de la qualité des logiciels

L’évaluation permet d’établir un diagnostic d’'usage des systémes existants, d’effectuer
une étude comparative des systemes informatiques dans un souci de choix, de contréler
la qualité d’utilisation et l'utilité des logiciels, de comparer leurs avantages et leurs
inconvénients. Utilisée a bon escient, I'évaluation permet d’identifier les difficultés
susceptibles d’étre rencontrées.

Pour mieux cerner notre apport en évaluation de la qualité des logiciels de FVD qui
est présenté dans les chapitres 3 et 4, cette section présente diverses méthodologies
utilisées en évaluation qualitative de logiciels.

En général, plusieurs aspects sont importants dans la qualité des logiciels. Nous
pouvons citer :

'adéquation du logiciel aux caractéristiques des utilisateurs,

'adéquation du logiciel aux caractéristiques des taches,

'adéquation du logiciel au contexte d'utilisation,

'adéquation du logiciel a I'organisation a laquelle appartiennent ses utilisateurs.

Afin de vérifier ces différentes adéquations, il existe de nombreuses méthodes. Ces
méthodes peuvent soit requérir la participation des utilisateurs, soit s’appliquer aux
caractéristiques des interfaces, soit étre basées sur des « log files », soit requérir la
participation des développeurs. Dans notre étude, nous nous intéressons aux deux
premiéres catégories de méthodes.

2.7.1 Evaluation du point de vue des utilisateurs finaux

L’évaluation du point de vue des utilisateurs se distingue de I'évaluation par les experts
(concepteurs (GL), ergonomes, etc.) et de I'évaluation par des directives.

Au début de l'évaluation avec des utilisateurs, plusieurs objectifs sont formulés.
L’idée est de recueillir des données comportementales sur l'utilisation du systéme. On
distingue plusieurs approches : les tests utilisateurs, les diagnostic d’usage, les
questionnaires, les entretiens, etc.

Le diagnostic d’'usage est une technique utilisée lorsqu’il existe une expérience
d'utilisation, le systéme a évaluer doit étre congu et implémenté. Les méthodes relatives
au diagnostic d’'usage sont : les incidents critiques [Flanagan, 1954], 'analyse de traces
écrites [Seuren, 1996] et les questionnaires.

Les tests utilisateurs se déroulent en situation réelle ou en laboratoire. Il s’agit d’'une
démarche expérimentale qui peut nécessiter du matériel de type vidéo ou mouchard
électronique.
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Les questionnaires constituent un ensemble de questions posées a I'utilisateur afin de
recueillir des données relatives aux impressions de I'utilisateur aprés utilisation.

Les rapports verbaux quant a eux permettent de recueillir de données relatives aux
interactions des utilisateurs durant cette étape.

L’observation constitue aussi un outil de collecte de données.

Le principal avantage des méthodes d’évaluation du point de vue des utilisateurs est
la prise en compte des utilisateurs réels et de leurs taches. Il existe aussi quelques
limites : ce type de méthode nécessite un utilisateur expérimenté pour découvrir la
plus grande quantité d’erreurs. De plus, elle nécessite que le logiciel soit disponible,
et par conséquent ne peut pas s’appliquer dés les phases de définition des besoins.

Les techniques d’évaluation ergonomiques décrites ci-dessous peuvent ou non servir a
I’évaluation par des utilisateurs finaux.

2.7.2 Evaluation ergonomique des interfaces

Les différentes techniques décrites dans cette partie sont utilisées par les experts.

2.7.2.1 Cognitive walkthrough

Le principe de cette méthode [Wharton et al., 1994] est le suivant : a partir d’'une liste de
principes ou d’heuristiques, il s’agit d’inspecter l'interface et d’identifier des problémes
potentiels de qualité d'utilisation (d’utilisabilit¢). Un évaluateur parcourt I'interface et se
comporte comme I'utilisateur final. Son objectif est d’évaluer la facilité d'apprentissage de
l'utilisateur. La technique ainsi utilisée est basée sur une liste de questions qui dirigent
I'attention du concepteur sur des aspects précis de l'interface importants afin de faciliter la
résolution de problémes et le processus d’apprentissage de l'utilisateur [Lewis, 1990].
L’avantage de cette méthode tient au fait qu’elle n'implique pas des utilisateurs. L’une des
limites est qu’elle ne permet pas d’identifier des problémes liés au domaine d’application.

2.7.2.2 L’évaluation coopérative

L’évaluation coopérative [Monk et al, 1993] est une méthode congue pour des
informaticiens par des psychologues spécialistes des interfaces homme-machine. Cette
méthode permet d’obtenir des données portant sur des problémes susceptibles d’étre
rencontrés par les utilisateurs avec un minimum d’effort afin d’améliorer le logiciel. Le
principal atout de cette méthode est qu’elle peut étre utilisée par des concepteurs qui ne
possédent pas de notions en ergonomie. Elle repose sur 3 principales étapes : le
recrutement des utilisateurs, la préparation des taches a exécuter par les utilisateurs et
I'interaction avec les utilisateurs qui permet de collecter des données.

L’inconvénient est que cette méthode nécessite une maquette ou le produit final. Elle
ne peut donc pas étre utilisée dés les phases en amont du processus de conception du
logiciel.

2.7.2.3 L’évaluation avec des lignes directrices « guidelines »
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Les lignes directrices constituent un ensemble de suggestions pratiques pour les
concepteurs d’interfaces entre des systémes informatiques et les utilisateurs. Les lignes
directrices peuvent avoir plusieurs sources :

les résultats expérimentaux,

des prédictions issues de théories de I'activité humaine,

les principes de psychologie cognitive, le jugement d’experts,

les principes d’ergonomie, I'expérience en génie logiciel, 'expérience pratique, etc ...

Plusieurs principes sous-tendent les lignes directrices :

la facilité d’apprentissage du logiciel, la facilité d’'usage, les fonctionnalités,

les caractéristiques des utilisateurs (novices, experts ou utilisateurs occasionnels),

la cohérence,

l'allocation de fonctions,

les modéles mentaux,

la nécessité de fournir plusieurs alternatives, etc.
Le respect d’'une régle ergonomique influence la réalisation d’'un critére ergonomique,
celui-ci influengant le respect d’un facteur d’utilisabilité [Mariage, 2005].

De plus, divers auteurs proposent des lignes directirices pour I'évaluation de la
qualité des interfaces : les normes sont relatives a I'utilisation du logiciel dans un certain
contexte d’'usage. On distingue les différentes normes ISO suivantes pour I'évaluation
qualitative :

ISO 11428 : ergonomie, signaux visuels de danger, exigences générales, conception
et essais,

ISO 14915 : ergonomie des logiciels pour les interfaces utilisateur multimédias,
ISO/TR 16982 : ergonomie de l'interaction homme-systéme,

ISO/TR 19358 : ergonomie, élaboration et mise en oeuvre des tests des systémes de
technologie de la parole,

Les criteres de Bastien et Scapin [Bastien et Scapin, 1993], [Scapin et Bastien, 1997]
concernent les aspects de I'interface utilisateur tels que le guidage, la charge de travail, le
controle explicite, 'adaptabilité, la gestion des erreurs, 'homogénéité/ la cohérence, la
signifiance des codes et des dénominations ou la compatibilité.

Les heuristiques de Nielsen quant a elles sont relatives a la visibilité du statut du
systeme, la compatibilité entre systéme et monde réel, le contréle par Il'utilisateur et la
liberté de [l'utilisateur, la cohérence et les normes, la prévention des erreurs, la
reconnaissance plutdt que le rappel, la flexibilité et I'efficacité d’utilisation, I'esthétique et
la conception minimaliste, I'aide aux utilisateurs pour la reconnaissance, le diagnostic et la
réparation des erreurs, I'aide et la documentation.

En plus des critéres ergonomiques de [Bastien et Scapin, 1993b], des heuristiques de
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Nielsen [Nielsen et Mollich, 1990] et des normes, il existe aussi des principes
ergonomiques [Crampes, 1995] et des directives [Dumas, 1999], [Brown, 1988], les
crittres de [Schneiderman, 1992] qui concernent la durée dapprentissage, la
performance, le taux d’erreur, la satisfaction subjective, la rétention temporelle.

Les principes ergonomiques de [Crampes, 1995] ont été mis en valeur par des
ergonomes et concernent les caractéristiques de I'interaction suivantes : la cohérence, la
concision, le retour d'informations, la structuration des activités, la flexibilité et la gestion
des erreurs. Les principes généraux de conception suivants sous-tendent ces principes :
'emploi des métaphores, I'étude des activités des utilisateurs, la cohérence de l'interface
et sa transparence.

Les directives de [Dumas, 1999] quant a elles sont basées sur des incitations. En
effet, des incitations efficaces aident l'utilisateur a se rappeler comment exécuter des
procédures.

Les directives de [Brown, 1988] sont essentiellement basées sur les éléments de
l'interface, les formats d'affichage, le langage, la couleur, les graphiques, le dialogue, les
entrées de données, les dispositifs de contrdle et d'affichage, les messages d'erreurs et
aide en ligne et 'implémentation de l'interface.

Les méthodes basées sur des directives sont simples a mettre en ceuvre, elles ne
nécessitent ni analyse ni étude préalable de la tache. Cependant, elles ne concernent que
l'interface et négligent I'utilisateur et son travail, ce qui entraine une faible fiabilité des
résultats qui dépendent en plus de I'évaluateur. |l s’agit donc de méthodes incomplétes
pour I'évaluation de la qualité.

Il importe de souligner que toutes les différentes techniques d’évaluation
ergonomique des logiciels nécessitent d’étre adaptée avant toute application au domaine
de la FVD.

De toutes les méthodes décrites dans cette section, nous allons présenter beaucoup
plus amplement I'évaluation heuristique et I'évaluation par des recommandations
ergonomiques.

2.7.3 Evaluation heuristique

L’évaluation heuristique a pour objectif de détecter les problémes d’utilisabilité et de
design d’'une interface [Nielsen et Philipps, 1993b]. Nielsen a défini des heuristiques et les
problémes recensés sont formulés en terme de non respect de ces heuristiques.
L’évaluation heuristique est un processus itératif effectué par des experts, ayant I'habitude
de la liste d’heuristiques utilisées qui guident I'évaluation. Cette méthode peut étre
appliquée dés que l'interface est congue. Les problemes de qualité d'utilisation détectés
sont des déviations par rapport a ces heuristiques qui sont : les dialogues simples et
naturels, parler le langage de l'utilisateur, minimiser la charge de mémoire de I'utilisateur,
la consistance, le feed-back, les sorties clairement signalées, les raccourcis, les bons
messages d’erreurs, prévenir les erreurs, I'aide et la documentation.

Les avantages de cette méthode sont qu’elle est peu onéreuse, intuitive, qu’il est
facile de motiver les gens pour la réaliser, qu’elle ne nécessite pas de planning et qu’elle
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peut étre utilisée trés tot dans le cycle de vie. Elle ne requiert pas la présence des
utilisateurs et peut étre réalisée individuellement.

En ce qui concerne les inconvénients, I'évaluation heuristique ne fournit pas d'aide
pour résoudre les problemes détectés. La méthode est aussi biaisée par la compétence
des évaluateurs : plus les évaluateurs sont compétents, plus la méthode a de chances de
donner de bons résultats. Cette méthode ne peut étre efficace que si elle est appliquée
parallélement par plusieurs évaluateurs. Les problémes liés au développement de
I'application sont difficilement identifiables avec cette approche.

2.7.4 Evaluation par des critéeres ergonomiques de Bastien et Scapin

Les critéres ergonomiques de [Bastien et Scapin, 1993b] émanent de I'examen de prés
d’'un millier de recommandations issues d’études empiriques et de pratiques courantes
pour la conception de systéemes interactifs. Ces critéres ont été validés, testés et
comparés aux normes ISO 9241-10. Mais elles ne concernent que les interfaces
textuelles et graphiques.

L’évaluation avec des guides de recommandation s’appuie aussi sur I'expérience et
les connaissances des experts. L'utilisation des guides qui contiennent des
connaissances exprimées sous forme de regles renforce la technique d’évaluation. Pour
avoir des résultats effectifs, cette technique d’évaluation nécessite au moins trois experts
[Pollier, 1991] et débute aprés la réalisation d’'une maquette, du prototype ou du produit
final. La démarche d’évaluation est la suivante : I'expert parcourt l'interface et détecte les
recommandations ergonomiques qui n‘ont pas été respectées. Une premiére étude a été
réalisée en ce sens par [Pollier, 1991]. Afin d’améliorer cette évaluation, [Bastien et
Scapin, 1993] ont défini les critéres ergonomiques qui soutiennent I'évaluation des
interfaces. Ces critéres offrent un ensemble de principes dont il doit vérifier I'application
sur l'interface et guident ainsi I'expert. Les critéres ergonomiques élémentaires sont les
suivants : guidage, groupement/distinction par la localisation, groupement/distinction par
le format, feed-back immédiat, clarté, concision, actions minimales, charge mentale,
actions explicites, contrble utilisateur, flexibilité, prise en compte de [I'expérience
utilisateur, protection contre les erreurs, qualité des messages, correction des erreurs,
homogénéité/consistance, signifiance des codes et compatibilité.

Par rapport a [I'évaluation heuristique, en utilisant des recommandations
ergonomiques, I'expert détecte beaucoup plus de problémes d'utilisabilité, ce qui réduit
donc le nombre d’experts nécessaires a la détection des problémes. L’inconvénient
majeur de cette approche tient au fait que la méthode ne peut pas permettre la détection
de tous les problémes d’utilisabilité car elle est basée sur I'expérience, le travail et les
connaissances des experts.

2.7.5 Conclusion

L’objectif de cette section était de présenter des techniques d’évaluation de logiciel. Il est
aussi a noter que de nombreuses classifications de techniques d’évaluation de logiciels
sont disponibles dans la littérature [Farenc, 1997], [Balbo, 1994], [Coutaz, 1990], [Howard,
1987], [Senach, 1990], [Mariage, 2005], etc.
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[Coutaz et al., 1993] distingue dans sa classification les évaluation prédictives et les
évaluations expérimentales. Les méthodes d’évaluation prédictives regroupent les
différentes techniques utilisées tout au long de la conception des logiciels. Ces méthodes
ne nécessitent ni utilisateurs finaux, ni systéeme implémenté. L’idée est de pouvoir
recenser toutes les erreurs avant que le systéme ne soit implémenté de fagon a limiter les
modifications.

Les méthodes expérimentales sont réalisées soit sur le systéme entier, soit avec une
maquette ou un prototype. Ces évaluations peuvent nécessiter la présence des
utilisateurs et permettent d’'observer et d’analyser l'utilisation qui est faite par les
utilisateurs du systéme.

Pour [Senach, 1990], il existe des évaluations empiriques et des évaluations
analytiques. Pour les méthodes empiriques, I'évaluation est faite avec des utilisateurs
réels et des taches réelles. L’objectif est de recueillir des données comportementales sur
l'utilisation du systéme. Cette approche nécessite 'affectation d’'une tache a réaliser et le
développement complet ou partiel du logiciel.

Les méthodes d’évaluation analytique consistent en une étude des interfaces selon
un ensemble de lignes directrices afin de controler qu’elles possédent bien certaines
qualités et de détecter les problémes qu’elles peuvent poser.

Selon [Karat, 1988], les méthodes d’évaluation sont classifiées suivant qu’elles
s’appliquent directement sur les utilisateurs ou qu’elles sont basées sur leurs taches.

Les méthodes qui impliquent directement les utilisateurs sont basées sur lidée
suivant laquelle il est possible de connaitre la qualité d’'une interface en analysant les
données recueillies auprés des utilisateurs aprés utilisation.

Les méthodes basées sur les tadches analysent plus ou moins formellement les
besoins des utilisateurs. La tache évaluée est réelle mais, I'utilisateur est simulé. Cette
méthode utilise des modeéles simplifiés de I'opérateur humain et des théories sur la
performance de I'opérateur humain [Howard, 1987].

Ces différentes méthodes ont au moins I'un des avantages suivants : elles permettent
la prise en compte de la réalité de I'utilisateur et de sa tache, elles peuvent intervenir trés
tét dans le processus de développement du logiciel, elles sont simples a mettre en ceuvre
et elle ne nécessitent ni analyse ni étude préalable de la tache.

En ce qui concerne leurs inconvénients, la portée de la couverture du systéme est
faible. Il s’avére impossible de faire réaliser toutes les taches possibles. Ces techniques
nécessitent des expérimentateurs expérimentés, [linterface doit étre disponible.
L’évaluation basée sur des modeéles engendre un appauvrissement de la réalité di a
I'effet de la modélisation, de plus, les modéles sont lourds a réaliser et a utiliser.

Les méthodes d’évaluation basées sur des experts et la simulation des utilisateurs
néglige les utilisateurs et leurs travaux, elles possédent une faible fiabilité des résultats,
car ils dépendent de la qualité de I'expert. A présent, nous allons nous intéresser aux
études qualitatives en FVD.
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2.8 La qualité des logiciels de fouille visuelle de données

2.8.1 La qualité des modéles de données : estimation de I’erreur

L’analyse des données est une étape du processus d’ECD. A cette étape, on dispose de
données structurées. On peut procéder soit a une classification, soit a une estimation, soit
a une prédiction, soit a une segmentation, soit a une recherche de régles d’association
dans ces données. L’objectif de ces traitements est de retrouver un modéle des données.
On parle d’apprentissage supervisé ou d’apprentissage non supervisé selon que les
exemples d’apprentissage soient étiquetés ou non.

L’analyse de données aboutit a la création du modeéle des données, I'étape suivante
consiste en I'évaluation de la qualité de ce modeéle. L'évaluation permet de mesurer la
justesse et la précision du modéle, c'est-a-dire de voir dans quelles mesures le modéle
confirme les hypothéses de départ. Il est aussi question de savoir si le modéle est facile a
comprendre, valide sur de nouvelles données, utile, nouveau. Dans le cadre de nos
travaux, nous nous situons dans le domaine de I'apprentissage supervisé (les exemples
d’apprentissage sont étiquetés) et plus particulierement de la classification supervisée.

L’évaluation de la qualité du modéle des données consiste a estimer lincertitude
autour de l'estimateur d’erreur future. L'erreur de prédiction est la mesure standard de
qualité des modéles d’apprentissage supervisé. L’estimation d’erreur en analyse de
données a deux objectifs : la validation qui permet d’ajuster des paramétres de
l'algorithme utilisé et le test qui permet d’évaluer les performances et de comparer les
algorithmes.

L’estimation d’erreur peut étre basée sur des échantillons ou des pénalités. En ce qui
concerne I'estimation basée sur des échantillons, on peut rechercher I'erreur de test avec
la méthode de holdout, la validation simple. On peut aussi procéder a une validation
croisée.

L’estimation basée sur des pénalités quant a elle utilise des critéres tels que AIC
(Akaike information criterion), BIC (Bayesien information criterion) ou MDL (minimum
description length).

Une autre méthode naive d’évaluation de la qualité du modéle des données serait
d'utiliser tous les exemples d’apprentissage pour entrainer et calculer le taux d’erreur sur
cet ensemble d’entrainement. Mais, certaines méthodes d’apprentissage tendent a
s’ajuster aux données d’entrainement. Il est donc nécessaire d’avoir un ensemble de test
indépendant de I'ensemble d’entrainement pour mesurer le taux d’erreur. Des méthodes
de ré échantillonnage peuvent donc étre utilisées pour obtenir un estimateur non biaisé.
Lorsque I'on dispose de trés peu d’échantillon, il est difficile de déterminer si le taux
d’erreur obtenu est précis ou si la situation dans laquelle on aboutit est due au hasard,
des méthodes telles que le leave one out ou la validation croisée peuvent étre utilisées.

Dans le domaine beaucoup plus spécifique de la classification supervisée qui nous
intéresse, I'évaluation de la qualité des modéles d’analyse de données se fait suivant
deux approches : la validation croisée et le boostrap. L'idée de ces deux méthodes est
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d’estimer le taux d’erreur de classification. A cet effet, on dispose d’un ensemble
d’entrainement (apprentissage) et un ensemble de validation (test). Soit D un ensemble
de donnée et x un entier. Le principe de la validation croisée est le suivant : découper E
en x parties égales (D _,...,D ), pour tout D ., construire un modéle M avec I'ensemble
D/—D i évaluer l'erreur e I.de avec D i retourner la moyenne des erreurs e I.=\ i =1 X e
ilx.

Soit un ensemble d’entrailnement T de n éléments, le principe de I'estimation avec
Bootstrap est le suivant . choisir K ensembles de n éléments avec remise a chaque
sélection. Calculer le taux d’erreur et sa variance avec les éléments non sélectionnés pour
'entrainement.

Dans le processus de validation croisée, les données sont divisées de maniére
répétitive en un ensemble d’apprentissage et un ensemble test sur lequel la précision est
mesurée. En général, une fourchette de I'ensemble de départ est utilisée pour
I'apprentissage et le reste pour le test. Ce processus est répété n fois et la précision est la
moyenne des precisions obtenues pour chaque test.

L’erreur de prédiction obtenue par validation croisée ou boostrap est la mesure
standard pour la mesure de la qualité des modéles d’apprentissage. Cette mesure propre
au domaine de 'ECD ne permet pas par exemple d’évaluer la qualité de I'interface utilisée
pour la fouille de données encore moins 'acceptabilité de cette interface. Nous pensons
que l'erreur de prédiction est une condition nécessaire mais pas suffisante pour juger de
la qualité des outils de FVD. A cet effet, nous allons passer en revue dans la section 2.8.2
les méthodes utilisées en interaction homme machine, génie logiciel et ergonomie
cognitive. Si I'on se référe a la définition de la qualité des logiciels, les méthodes décrites
dans cette section font partie des facteurs internes de qualité. Pour terminer, cet état de
I'art, nous présentons d’autres approches d’évaluation de facteurs internes de qualité des
logiciels. En visualisation pour la fouille de données, les travaux de [Grinstein et al, 1997]
ont permis ['évaluation qualitative experte et fonctionnelle des méthodes de
représentation graphique de données par rapport a la capacité mémoire des ordinateurs,
a leur vitesse d’exécution et a leurs capacités graphiques. Il existe aussi des travaux
traitant de I'analyse qualitative d’outils en analyse de données [King et al, 1998], [Collier et
al., 1999]. Cette analyse concerne les aspects techniques des algorithmes (performances,
temps d’exécution, précision). Pour les besoins de ce type d’évaluation, des efforts de
création d’entrepdts de données ont été I'objet des projets tels que I'UCI Machine
Learning Repository [Blake et Merz, 1998], le Kent Ridge Bio Medical Dataset Repository
[Finyan et Huiging, 2002], Statlog [Metal, 2005].

2.8.2 Etude de la qualité externe des logiciels de fouille visuelle de données

En ECD, la validation croisée, le holdout ou le boostrap constituent des techniques
d’évaluation de la qualité des modéles des données qui sont construits a travers des
interfaces. Afin de faciliter la modélisation des données, il est nécessaire que l'interface
soit de bonne qualité. Dans le processus de développement de logiciels, comme spécifié
ci-dessus, il existe des facteurs visibles par les développeurs et des facteurs visibles par
les utilisateurs finaux. Dans ce travail, nous désignons par défaillance du logiciel la
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non-conformité avec les attentes des utilisateurs. Les techniques d’étude de la qualité des
logiciels d’analyse de données décrites dans la section 2.8.1 sont visibles par les
développeurs. En ECD, trés peu de travaux sont consacrés aux autres aspects
concernant les défaillances du logiciel, notamment I'interaction homme machine, 'analyse
du contexte, des actions, de I'activité, 'ergonomie des interfaces et cognitive. En général,
I'évaluation de la qualité des logiciels en vue de la détection des défaillances de logiciels
peut étre faite en amont du processus de conception du logiciel c'est-a-dire aprés analyse
des besoins, elle peut étre intégrée dans le cycle de développement itératif du logiciel
(génie logiciel), I'étude de la qualité du logiciel peut aussi avoir lieu aprés développement
ou prototypage (test du logiciel, évaluation ergonomique). Il existe de nombreuses
méthodes d’évaluation de logiciels. Une classification de ces méthodes d’évaluation peut
étre faite en fonction de leurs objectifs, du moment ou I'évaluation a lieu ou du type
d’utilisateurs impliqués dans I'’évaluation. En génie logiciel, on parle de test du logiciel. Le
test de logiciel a pour objectifs de détecter les déviations par rapport aux spécifications,
détecter des erreurs, augmenter la confiance dans le programme, déterminer un niveau
de fiabilit¢ dans le logiciel, évaluer les performances ou évaluer le comportement en
charge.

Du point de vue IHM et génie logiciel, les aptitudes attendues de I'évaluation de
logiciels sont de plusieurs ordres : la satisfaction des besoins des utilisateurs, la fiabilité,
la pérennité, linteropérabilité, la conformité aux standards et un bon ratio colt /
performance.

Pour matérialiser concrétement ces différentes méthodes d’amélioration de la qualité
des logiciels, il existe des normes et des criteres de développement de systemes de
qualité. Nous pouvons citer les standards, par exemple la norme I1ISO 9241 [Iso, 1999] et
HFES/ANSI 200, les guides de style, par exemple le guide de Sun [Sun, 1999],
[Constantine, 2001] et [Detweiler et Omanson, 1996], les compilations de regles
[Vanderdonckt, 1994] et les critéres liés au contexte de l'activité : I'activity checklist de
[Kaptelinin, 1999]. L’'un des travaux précurseurs du domaine de la qualité du logiciel a
donné naissance au modeéle de McCall [McCall et al., 1977] qui recense une cinquantaine
de critéres permettant d’exprimer la qualité du logiciel. Partant de la liste de McCall,
[Ghezzi et al., 1991] a établi une liste plus exhaustive de critéres de qualité des logiciels.
Cette liste comprend seize critéres. Il existe d’autres modéles tels que celui de [Murine et
Carpenter, 1984]. Un autre ensemble de facteurs de qualité des logiciels a été réalisé par
[Boéhm, 1978]. Ces facteurs concernent les fonctionnalités et les performances du logiciel
du point de vue génie logiciel et de I'utilisabilité.

Plus récemment, I'évaluation heuristique [Nielsen, 1993a] et les recommandations
ergonomiques [Bastien et Scapin, 1999] mettent beaucoup plus I'accent sur I'évaluation
ergonomique des IHM. L’étude des facteurs humains et des IHM compléte la qualité des
logiciels dans les fondements théoriques de ces travaux qui sont basés sur un ensemble
de critéres. Des travaux de psychologie cognitive relatifs a la visualisation de données
[Healey, 1996] proposent aussi des primitives intéressantes dans un contexte d’évaluation
qualitative.

Mais, certaines des techniques décrites ci-dessus sont assez générales. Pour des
nouveaux systémes tels que ceux de la FVD, une piste de recherche consiste a retrouver
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les caractéristiques de qualité puis a voir comment les évaluer. Une autre piste de
recherche peut consister a adapter les normes, les standards ou critéres existants aux
nouveaux systémes. On obtient alors des recommandations de qualité spécifiques, des
critéres de qualité spécifiques et des questionnaires spécifiques. Dans le cadre de la FVD,
les questions de qualité externe des logiciels restent d’actualité : que faut-il faire pour
garantir la qualité d’'un environnement de FVD ? Quels principes faut-il appliquer ? Quand
et comment les appliquer ?

2.9 Etude qualitative et détection de défaillances dans les logiciels de
FVD

L’évaluation de la qualité du logiciel qu’elle soit ergonomique, enrichie sous I'angle IHM
ou alors orientée génie logiciel (test de conception) dépend du positionnement de la
démarche dans le cycle de vie du logiciel. L'évaluation peut étre intégrée au cycle de
développement du logiciel ou peut avoir lieu aprés conception ou prototypage. On
distingue deux grandes catégories d’approches d’évaluations de logiciels [Coutaz, 1990] :
les approches empiriques qui regroupent les tests de conception et les diagnostics
d'usage et qui sont centrées sur les utilisateurs. La seconde approche est de type
analytique. L'approche analytique est centrée sur les experts et non sur l'utilisation de
l'outil. Ce type d’approche regroupe les modeles d’évaluation de type informelle (a
caractére théorique) et les modéles d’évaluation formelle. Le modéle d’évaluation informel
fait intervenir plusieurs spécialistes, pour obtenir une expertise partielle de chaque expert
et la combiner. Cette évaluation peut étre heuristique ou alors basée sur une grille
d’évaluation.

Le modele d’évaluation formelle contient des modéles prédictifs et des modéles de
qualité. Si I'on désire classer les méthodes d'évaluation de logiciels en fonction du
moment pendant lequel elles sont utilisées, on va distinguer dans la premiére catégorie
les approches telles que I'évaluation formative [Howard, 1987] ou I'évaluation prédictive
[Coutaz et al., 1993]. Tout comme I'évaluation formative, ce type d’approche ne nécessite
pas de systéme implémenté.

En ce qui concerne la seconde catégorie : les méthodes d’évaluation de prototypes
ou produits finaux, nous pouvons citer les méthodes sommatives [Howard, 1987] ou
'approche dite expérimentale [Coutaz et al., 1993] pour I'évaluation de systémes réels
(maquette, prototype ou systéme final).

Il existe donc des techniques d’évaluation de logiciels qui impliquent directement les
utilisateurs [Karat, 1988] et d’autres techniques basées sur la tache [Karat, 1988].

L’idée premiereici est de découvrir, de traiter et de prévenir les problémes graves
susceptibles de se produire a I'issue de la conception d’'un environnement de FVD. A cet
effet, il est nécessaire de procéder a une inspection experte et a une évaluation
utilisateur. Toute la difficulté inhérente a une telle démarche consiste en la définition des
méthodes d’analyse et d’évaluation adaptées aux experts, aux utilisateurs et a la FVD. Le
travail présenté dans cette thése a conduit a la définition de recommandations pour une
inspection experte et des métriques d’analyse et d’évaluation spécifiques au domaine de
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la fouille visuelle de données. Ces métriques ont deux objectifs : elles pourront servir
d’indications aux concepteurs des environnements de FVD et de feuille de route aux
évaluateurs.

2.9.1 Processus de détection des défaillances

En général, les méthodes d’évaluation de la qualité d'utilisation permettent soit de
mesurer l'aisance des utilisateurs, soit de faire une enquéte d'usage ou d’évaluer
interface. Chacune de ces méthodes permet une évaluation partielle. Pour les besoins
d’élaboration du diagnostic des systémes de FVD, notre objectif est de procéder a une
inspection experte de tous ces aspects en utilisant une seule méthode et en procédant a
une enquéte auprés des utilisateurs finaux. Pour I'inspection experte, nous nous servons
de l'analyse de la tache et des utilisateurs pour adapter les recommandations de qualité
d’utilisation existantes au domaine de la FVD, voir la figure 2.3.

En effet, les techniques d’inspection experte existantes reposent sur des standards
généraux qui ne répondent pas aux spécificités de la FVD. Pour I'adaptation, une analyse
de la tache a été nécessaire. Aprés I'analyse de la tdche de FVD, nous nous sommes
intéressés aux méthodes de test de performances des utilisateurs que nous avons
étendus aux fonctionnalités des logiciels de FVD. A cet effet, dans les premiers
balbutiements de nos travaux [Fangseu Badjio et Poulet, 2004a], nous avons procédé a
une adaptation des recommandations (« guidelines ») existantes aux spécificités du
domaine pour aboutir a des recommandations spécifiques a la FVD partant des
recommandations ergonomiques existantes et d’'une analyse exhaustive de la situation de
travail en FVD. Les recommandations issues de ce processus ne couvrent cependant pas
'ensemble des besoins des logiciels de FVD, elles ne concernent que I'ergonomie des
interfaces. L’analyse de ces logiciels avec ces recommandations n’est donc pas trés fine.
Les domaines de recherche tels que le GL, I'ergonomie des logiciels et I'ergonomie
cognitive, la théorie de I'activité et la théorie de 'action nous ont été d’'une trés grande
utilité pour la définition d’'une méthode beaucoup plus exhaustive. La résultante de ces
investigations est un ensemble de recommandations pour une inspection experte des
outils de FVD qui est détaillée au chapitre 3 et un ensemble de métriques d’analyse des
environnements de FVD dont une extension peut servir et a servi a I'évaluation par des
utilisateurs des outils de ce type, présenté au chapitre 4.
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Figure 2.3 Processus de diagnostic des environnements de FVD

Le processus de définition de recommandations (figure 2.3) pour le développement
d’'outils de FVD est initialisé par la définition de critéres d’analyse et d’évaluation de
logiciels spécifiques au domaine de la FVD. Au préalable, 'analyse des utilisateurs et de
la tache de FVD a permis de définir des recommandations pour une inspection experte de
ces environnements. L'idée ici est de retrouver les besoins des utilisateurs d’un
environnement de FVD et de voir dans quelles mesures les environnements existants
répondent a ces besoins. La filiere ergonomie de logiciels propose a cet effet d’opérer une
analyse de la situation de travail. Ces analyses de la tache et des utilisateurs de FVD qui
feront I'objet du chapitre 3 ont permis de définir un ensemble de métriques de qualité en
FVD. A partir de ces métriques, nous avons dérivé un questionnaire d’évaluation des
outils de FVD qui a servi grace au protocole de test au diagnostic des outils de FVD
comme l'indique le chapitre 4.

Dans la suite de cette section, nous allons procéder a une synthése des méthodes de
détection des défaillances dans les logiciels.

2.9.2 Synthése : détection des défaillances en FVD

Afin de diagnostiquer les outils de FVD, les avantages des modéles issus de champs de
recherche tels que I'ergonomie de logiciels, les IHM, le génie logiciel, etc., nous ont
permis d’analyser et de comprendre finement les utilisateurs ainsi que la tache de FVD.
Les avantages des tests d'utilisabilité (basés sur les facteurs humains et les IHM) nous
ont poussé a penser dans un premier temps a utiliser cette approche [Fangseu Badjio et
Poulet, 2004a]. Ces avantages sont notamment la possibilité pour I'évaluateur d’observer
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I'utilisateur dans un contexte réel d'utilisation, ainsi, les problémes identifiés sont ceux que
l'utilisateur rencontre réellement lorsqu'il se sert du logiciel. De plus, les difficultés freinant
l'utilisateur dans sa tache permettent d’identifier objectivement ses problémes. En
derniére position, des mesures relatives a la qualité peuvent étre effectuées pendant le
test. Néanmoins, ce type de test peut difficilement couvrir I'ensemble des fonctionnalités
du logiciel. L'utilisabilité permet d’opérer un diagnostic d’'usage. Durant I'évaluation des
outils de FVD, il s’avére aussi nécessaire de procéder a une prédiction de la performance,
réflexion épistémique, explication du fonctionnement humain ou aide a la conception
d'interface. Les modéles existants nécessaires a ces différents traitements ne sont pas
dédiés a la FVD et par conséquent ne prennent pas en compte les spécificités de ce
domaine.

Ainsi, nous avons procédé a une seconde analyse de la situation de travail. Pour
nous, I'analyse de la situation de travail consiste a étudier le contexte dans lequel I'outil de
FVD est utilisé. Il s’agit plus précisément de I'étude des phénomeénes susceptibles d’étre
observés lorsqu’un utilisateur travaille sur un environnement de FVD afin de définir les
moyens a mettre en ceuvre pour I'assister. [Ankerst, 2000] a proposé un modéle de tache
en FVD, l'analyse de la tache de FVD du chapitre 3 a été basée sur ce modéle. En ce qui
concerne l'analyse des utilisateurs, dans ce méme chapitre, nous proposons un modéle
de l'utilisateur basé sur un systéme multi-agent, ce modéle permet de prendre en compte
les spécificités de tout utilisateur. Tout au long du diagnostic des systémes de FVD, les
points qui nous intéressent sont les suivants : le logiciel satisfait-il les besoins de
I'utilisateur dans un contexte d’utilisation déterminé ? Le degré de réalisation des objectifs
poursuivis dans linteraction est-il élevé ? Les ressources disponibles pour atteindre les
objectifs sont-elles efficaces ? L'utilisation du logiciel, dans 'accomplissement de la tache,
est-il satisfaisant ?

Pour les utilisateurs, les critéres de préférence des logiciels sont :

I'efficacité fonctionnelle, I'efficacité invoque la précision et I'intégralité avec lesquelles
des utilisateurs donnés peuvent atteindre des buts donnés dans des environnements
particuliers,

la précision, intégralité et buts des utilisateurs,
la vitesse de navigation,

I'efficience de navigation, I'efficience fait allusion aux ressources déployées en
fonction de la précision et de l'intégralité des buts atteints,

les ressources déployées (fonction de précision et buts atteints),
la vitesse d’entrée de données,

la satisfaction, la satisfaction adresse le confort et 'acceptabilité du systéme (de
l'interface) pour ses utilisateurs et pour les personnes qui sont affectés par le
systéme,

le confort et acceptabilité du logiciel,

I'apprentissage, la facilité d’apprentissage d’'une interface peut se traduire notamment
par l'utilisation de conventions propres a un ensemble d’interfaces connues
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(cohérence entre les interfaces) éliminant ou diminuant ainsi la nécessité d’apprendre
des notions nouvelles.

La premiére partie du chapitre 3 s’articule autour de la modélisation de [l'utilisateur de
FVD. Nous montrons dans quelles mesures ce modele utilisateur pourrait assister le
diagnostic des systémes de FVD, comment sera opéré sa mise en oeuvre, son
initialisation, son utilisation et sa maintenance. Deuxi€mement, nous décrivons le modéle
de tache.

2.10 Conclusion

La non qualité des systémes informatiques engendre des pertes inestimables. |l s’avére
nécessaire d’étudier la qualité de tout systéme. Nous nous intéressons au cas de la FVD.
Afin de mieux cerner nos travaux en amélioration de la qualité des outils actuels de FVD,
le présent chapitre a présenté différentes méthodes d’évaluation qualitative des logiciels.
Dans la plupart de ces méthodes, I'évaluation porte essentiellement sur les éléments de
l'interface utilisateur et sur I'utilisation de cette interface. Nous avons aussi constaté que
les méthodes d’évaluation existantes étaient assez générales et n’adhéraient pas aux
spécificités de la FVD. A cet effet, il s’est avéré nécessaire de procéder a une analyse de
la situation de travail en FVD afin de définir une méthode qui sied le mieux a ce domaine.
En effet, I'évaluation qualitative peut étre faite par les concepteurs du logiciel, les experts
en ergonomie ou les utilisateurs finaux. Il existe des méthodes pour chaque catégorie
d’évaluateur.

Faisant suite a I'état de 'art présenté dans ce chapitre, nous proposons une méthode
d’'inspection experte des outils de FVD dans le chapitre 3. Dans le chapitre 4 de ce
memoire, nous proposons une méthode d’analyse qualitative des outils de FVD dont une
extension servira comme nous le verrons au diagnostic des logiciels de ce type.
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Chapitre 3 : Méthode d’inspection experte en FVD

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle technique basée sur I'ergonomie des
logiciels pour une inspection experte des outils de FVD en vue de la détection de
défaillances dans les outils de ce type. Rappelons brievement que le terme ergonomie
vient du grec ergon qui signifie travail et nomos qui signifie loi, régle. L’ergonomie
s’intéresse a 'aménagement des systémes personne machine c'est-a-dire aux conditions
de travail de telle sorte que les utilisateurs puissent travailler dans des conditions
optimales de sécurité, confort, santé, satisfaction et efficacité. Selon [Meinadier, 1991],
I'ergonomie des logiciels consiste a optimiser la maniére dont l'information est traitée et
présentée par l'ordinateur pour correspondre aux objectifs des utilisateurs.

Un logiciel ergonomique est utile et utilisable. Un systéme utilisable est facile
d’'utilisation, adapté a tous les profils dutilisateurs qui s’en servent et facile
d’apprentissage. |l est donc nécessaire de connaitre les utilisateurs. En ce qui concerne
I'utilité, il doit y avoir une adéquation entre les utilisateurs et leurs taches, le logiciel doit
répondre a leurs besoins, d’ou la nécessité de bien cerner la tache des utilisateurs.

Dans notre contexte, I'ergonomie sera utilisée dans I'optique de diminuer les erreurs
commises dans les systémes existants de FVD, de réduire le temps d’apprentissage et
d’améliorer la qualité d’utilisation (utilisabilité) de ces outils. La démarche ergonomique
repose sur I'analyse de la situation de travail qui consiste a étudier le contexte dans lequel
I'utilisateur se sert du logiciel. Il s’agit plus précisément de I'étude des phénoménes
susceptibles d’étre observés lorsqu’un utilisateur travaille sur I'environnement. Nous
pensons qu’'une méthode d’inspection, d’analyse ou d’évaluation de logiciels issue de
'analyse de la situation de travail permettra d’assurer la qualité du logiciel a toute étape
de son cycle de vie.

. Nous devons insister sur le fait que les approches ergonomiques ne possédent pas
seulement des avantages. En effet, leurs limites portent essentiellement sur la portée de
leur couverture durant I'analyse, I'évaluation ou le diagnostic, elles ne couvrent pour la
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plupart que l'interface utilisateur. L'idée pour nous est de définir une méthode qui se serve
des connaissances ergonomiques et qui puisse couvrir les interfaces utilisateur — systeme
de FVD, systeme de FVD — ensemble de données, systeme de FVD — outils graphiques,
etc.

L’'objectif de ce chapitre est de définir un ensemble de directives pour le
développement de systémes de FVD de qualité. La qualité externe des logiciels de FVD a
été jusqu’a trés récemment relayée au second plan des préoccupations en recherche.
Nous avons déja vu dans les chapitres 1 et 2 que I'étude des facteurs humains, de
'ergonomie des logiciels, du génie logiciel peut constituer un point de départ en ce qui
concerne I'amélioration de la qualité des outils de FVD.

Les directives définies dans ce travail peuvent étre appliquées a toute étape du cycle
de conception des logiciels de FVD. Pour mener a bien une telle réalisation, le point de
départ a été l'analyse de la situation de travail en FVD qui nous a permis d’étudier le
processus de FVD et d’observer par exemple que le choix de la méthode d’analyse des
données (1ere et 2° variantes du modéle de Ankerst) peut ne pas étre trés évident pour le
spécialiste des méthodes d’analyse, encore moins pour le spécialiste des données. Afin
que I'analyse des données se fasse dans les meilleures conditions, il est nécessaire de
prévoir des mécanismes d’aide aux utilisateurs qui contribuent aussi a I'ergonomie du
logiciel. Il s’avere nécessaire que les outils de FVD soient faciles a utiliser pour permettre
de mener a bien I'analyse de données. Les directives définies serviront au diagnostic des
systémes existants afin de développer des techniques de FVD acceptables par tout type
d’utilisateur. En effet, le diagnostic permet de détecter les erreurs potentielles des logiciels
par application soit de régles, de guides de styles, de guides de recommandation ou par
évaluation heuristique.

Aprés un état de l'art des théories et des modéles en ergonomie dans la premiére
partie de ce chapitre, la seconde partie s’articule autour de la modélisation de I'utilisateur.
Nous montrons comment pourra étre opéré sa mise en ceuvre, son initialisation, son
utilisation et sa maintenance. Ensuite, nous décrivons le modéle de tadche de FVD qui
inclut des mécanismes de perception visuelle. Enfin, nous présentons I'ensemble de
mesures d’inspection spécifiques au domaine de la FVD, nous concluons ces travaux et
en perspectives nous introduisons une mise en ceuvre possible du modéle de I'utilisateur.

3.2 Etat de I’art : fondements théoriques en analyse de la situation de
travail

Avant de commencer cet état de l'art, il importe de souligner qu’il existe des méthodes
non ergonomiques visant a I'analyse de la situation de travail. L'une des limites de ces
méthodes est qu’elles ne prévoient pas le traitement des erreurs humaines, elles sont
essentiellement congues selon les critéres de performance. Elles ne portent donc pas sur
les caractéristiques des utilisateurs, elles décrivent le travail prescrit sans prendre en
compte le travail réel. Le travail prescrit correspond a ce que l'opérateur doit faire et le
travail réel a ce qu'il fait effectivement.

Pourtant, pour effectuer une tache, l'utilisateur effectue une activité qui est
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déterminée par ses caractéristiques psychologiques (expérience de la tache, motivation a
utiliser l'outil, caractére occasionnel ou permanent d’utilisation), physiologique (age, sexe,
état de fatigue, ...) et psychosociologique (motivations, statut, ...). Les interfaces de
logiciels reposent sur les opinions et jugements des utilisateurs, d’ou la nécessité d’'une
étude ergonomique et le choix d’une analyse basée sur 'ergonomie des logiciels.

Dans le domaine de l'ergonomie des logiciels, il existe un grand nombre de
techniques susceptibles d’étre utilisées en analyse de la situation de travail. Il n’existe
cependant pas de techniques qui soient plus valables que les autres dans l'absolu. En
effet, ces techniques peuvent se compléter et ne sont pas exclusives. Selon [ISO/TR
16982, 2002], il peut s’agir de I'observation des utilisateurs, de mesures relatives aux
performances, d’incidents critiques, de questionnaires, de la pensée a haute voix, de la
conception et de I'évaluation collaborative, de la méthode de créativité, des méthodes
basées sur des documents, des approches basées sur des modéles, de I'évaluation par
expertise et de I'évaluation automatisée. Il est donc nécessaire de procéder a une analyse
de la situation en fouille visuelle de données afin de définir une méthode beaucoup plus
spécifique a ce domaine.

Les progrés en informatique ont permis de contribuer significativement a 'aisance de
l'activité humaine. Il ressort de différents travaux [Bastien et Scapin, 1993], [ISO, 1998]
que pour favoriser I'activité, il est nécessaire de guider, conseiller et favoriser I'acquisition
de connaissances par [lutilisateur en vue dune certaine expertise relative a
'accomplissement des taches qui lui sont soumises. La FVD, réservée dans un premier
temps aux experts des méthodes d’analyse de données est désormais accessible a
d'autres types d'utilisateurs. Pour aboutir a des modéles de données sur un
environnement de ce type, il existe plusieurs types d’actions possibles et plusieurs types
d’opérations relatives a ces actions. La pertinence des modéles de données ainsi obtenus
dépend des compétences des utilisateurs. Cependant, rien n’a été fait afin que sur un tel
environnement on puisse calculer et proposer des connaissances pertinentes aux
utilisateurs suivant leurs profils, adaptant le processus de fouille a leurs compétences.
Pourtant, des travaux [Hatcheut et al., 2005] montrent que les performances des
utilisateurs varient selon le dispositif d’aide a leurs activités. Par exemple, une interface
appropriée a un expert du domaine de la découverte de connaissances dans les données
conviendrait trés peu a un novice, a un utilisateur occasionnel ou a un spécialiste du
domaine de données. Ceci dit, durant I'inspection et le diagnostic des outils de FVD, nous
allons nous intéresser aux utilisateurs des environnements de FVD, a leurs compétences
et aux dispositifs de FVD de fagon a promouvoir le développement cognitif relatif aux
interactions des utilisateurs.

Du point de vue ergonomique, la modélisation de l'interaction homme machine (en
FVD) consiste a modéliser I'utilisateur, la tache et l'application. La modélisation de
I'utilisateur concerne la caractérisation de son niveau d’expertise qui peut étre débutant,
confirmé ou expert. Il peut aussi s’agir de la modélisation de ses processus cognitifs :
facilité d’apprentissage, connaissance, croyances ou des processus psychologiques.

En ce qui concerne la représentation cognitive des utilisateurs, elle peut se faire a
travers le modéle du processeur humain, la théorie de I'activité et de I'action. Il s’agit plus
précisément du dispositif nécessaire aux utilisateurs dans I'accomplissement de leurs
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taches. La théorie de l'activité en général et plus particulierement la théorie de I'action
[Norman, 1986] qui en découle constituent le cadre théorique de cette modélisation de
l'utilisateur.

En effet, la théorie de l'activité [Kaptelinin, 1995], [Leont'ev, 1978] développée par
des théoriciens soviétiques est un ensemble de principes de base qui constituent un
systéme conceptuel général. L’activité est dirigée par un objet (sa motivation). Divers
courants de pensées régissent la théorie de l'activité. Nous pouvons citer par exemple le
courant qui stipule qu’un individu face a son activité se crée des représentations et les
modifie, ce qui peut se traduire dans notre contexte par le fait qu'un individu pourrait aprés
une séquence de fouille visuelle de données acquérir des heuristiques lui permettant de
manipuler d’autres systémes de fouille visuelle. Un autre courant de pensée, la théorie de
l'action [Norman, 1986], issue de la théorie de l'activité décompose en hiérarchies
l'activité. On a I'activité proprement dite qui est en relation avec des buts, des motivations
et les actions qui peuvent servir a plusieurs activités et qui s’effectuent par des opérations,
les opérations étant des actions élémentaires. En nous basant sur ces différentes
théories, l'idée est de tenir aussi compte du caractére improvisé du comportement humain
[Suchman, 1987] dans les différentes actions qu’il peut accomplir.

Notre objectif est donc de définir une méthode qui permette de relever les besoins
des utilisateurs en FVD durant un diagnostic ou une inspection des outils de ce type.
Nous allons aussi proposer une modélisation de I'utilisateur qui permette de prendre en
compte I'évolution de ses connaissances, de ses compétences et du contexte de I'action.
Le modéle de l'utilisateur permet de l'aider dans le cadre de ses activités et reflete les
caractéristiques cognitives de celui-ci. Les recherches du domaine des tuteurs intelligents
dans les années 1980 ont permis I'essor du modéle utilisateur qui est aussi trés utilisé en
IHM et fait généralement référence a trois différents concepts, il peut s’agir :

de la représentation faite par I'utilisateur d’'un logiciel informatique,
des connaissances dont dispose le logiciel informatique de son utilisateur,

de I'ensemble de connaissances que devrait avoir un utilisateur pour pouvoir utiliser
le logiciel de fagon optimale.

Dans l'état actuel des recherches en ECD en général, les modéles de données ne
dépendent pas du profil des utilisateurs. Tous les utilisateurs (experts ou non) qui désirent
retrouver des pépites de connaissances dans un ensemble de données utilisant le méme
algorithme et les paramétres identiques obtiennent les mémes résultats. Pourtant, non
seulement dans une organisation nécessitant un systéme d’ECD pour 'exploitation de ses
données il existe des utilisateurs de type différent mais aussi, les modéles de données
issus de la fouille dans de grands ensembles de données s’avérent différents et se
distinguent en compréhensibilité, pouvoir prédictif, lisibilité et colt de calcul. La prise en
compte des caractéristiques et compétences des utilisateurs s’impose.

En guise d’exemple, si on se situe dans le cadre beaucoup plus restrictif des
méthodes de visualisation pour I'exploration des données, un utilisateur peut préférer par
exemple les matrices 2D et un autre utilisateur les coordonnées paralléles. Un systéme
auquel est couplé un modéle utilisateur pourra décider implicitement de la méthode de
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visualisation adéquate a un type d'utilisateur en se basant sur son modéle. Ainsi, la
familiarité de l'utilisateur avec l'outil et le systeme cognitif de raisonnement en rapport
avec les propriétés sémantiques des méthodes graphiques seront aisément pris en
compte.

Dans cette étude, I'analyse de la situation de travail en FVD a pour but de définir des
critéres ergonomiques spécifiques au domaine de la FVD pour I'évaluation des systémes
de ce type. La section suivante présente une classification de méthodes basées sur des
directives pour I'évaluation des logiciels. L’objectif ici est de pouvoir situer I'évaluation a
base de critéres dans le champ de recherche lié a I'évaluation des logiciels.

3.3 Evaluation de logiciels a I'aide de directives

On distingue deux méthodes d’évaluation de logiciels a 'aide de directives : I'évaluation
par inspection et I'évaluation empirique [Senach, 1990]. Pour I'évaluation par inspection, il
existe trois approches :

l'inspection est fondée sur des procédures de représentation graphique des
problémes d’utilisabilité,

l'inspection est basée sur des modéles prédictifs des performances de I'utilisateur,

I'inspection est faite par des connaissances expertes (inspection heuristique). Le
principal intérét de l'inspection heuristique est son degré de détail. En effet, cette
méthode garantit une analyse exhaustive de I'ensemble du logiciel.

L’évaluation empirique consiste a interpréter les performances des usagers, a qui I'on
prescrit une tache et plus généralement a interpréter leurs comportements, attitudes ou
opinions. Cette méthode d’évaluation est aussi appelée enquéte d’'usage.

Dans le cadre de nos travaux, nous nous proposons de définir une méthode
d’inspection des logiciels de FVD (dans le présent chapitre) et une méthode d’analyse et
d’évaluation empirique de ces logiciels (chapitre 4). L'idée est de pouvoir utiliser ces
différentes méthodes dés les phases en amont du processus de conception.

La méthode d’inspection sera destinée aux experts (concepteurs, analystes de
données) tandis qu’une extension de la méthode d’analyse (méthode d’évaluation) servira
au diagnostic des environnements de FVD par des utilisateurs finaux.

Ces méthodes font appel aux connaissances de la situation de travail en FVD. La
section suivante est dédiée a I'analyse de la situation de travail en FVD.

3.4 Analyse de la situation de travail en FVD

L’objectif de I'analyse de la situation de travail est de mieux connaitre les utilisateurs et les
taches de FVD afin de définir les directives qui conviennent le mieux a linspection,
'analyse et I'évaluation des outils de ce type. Le point de départ d’'une telle réalisation est
une analyse préalable des besoins qui nous a permis non seulement de connaitre les
utilisateurs mais aussi de proposer un modéle pour supporter I'activité du « fouilleur de
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données ».

Pour les besoins de modélisation, le choix a été porté sur l'utilisation des diagrammes
de séquences UML pour représenter les différents modéles qui illustrent nos travaux. En
effet, les éléments de formalisation des diagrammes de séquences UML apportent une
vue intéressante du systéme modeélisé. Chaque objet contenu dans un rectangle du
diagramme UML représente un élément du systéme, par exemple le « fouilleur de
données ». L’échange de messages entre deux éléments du systéme est représenté par
une fleche qui permet d’indiquer le sens de la lecture. Cette fleche est explicitée par un
verbe ou une forme verbale.

3.4.1 Modeéle utilisateur de FVD

Il ressort de l'analyse préalable des besoins, que les utilisateurs potentiels d’un
environnement de FVD peuvent étre soit experts du domaine des données, soit experts
en analyse de données, ils peuvent aussi appartenir & une organisation quelconque
nécessitant des outils d’analyse de données pour le traitement de leurs données. La FVD
nécessite des connaissances diverses. Il s'impose la nécessité de prodiguer de l'aide et
des conseils aux différents utilisateurs sachant que les utilisateurs acquiérent des
compétences en fouille tout au long des traitements.

L’aide a promulguer aux utilisateurs dépend de leurs profils et de leurs
connaissances. Afin d’intégrer le profil et les connaissances de I'utilisateur tout au long du
processus de fouille, la proposition faite dans ce travail est qu’a linitialisation du systéme
de fouille, le modéle de I'utilisateur corresponde a ses compétences générales ou son
profil. Ce modéle doit étre maintenu par des informations issues des interactions de
I'utilisateur sur I'environnement de fouille. De fagon concréte, le modéle utilisateur
proposé met en relation les différentes dimensions du modéle de la tache, du contexte,
des stratégies possibles d'organisation des traitements et de I'aide a promulguer aux
différents utilisateurs.

L’idée ici est de pouvoir adapter de fagon implicite non seulement les modéles
obtenus par la fouille mais aussi le processus de fouille de données selon le type et les
compétences de l'utilisateur. Pour la maintenance de ce modéle, les informations ayant
trait a I'historique des interactions de I'utilisateur sur I'environnement de fouille sont
utilisées. L’initialisation du modéle utilisateur est la premiére étape nécessaire a cet effet,
nous la décrirons dans le prochain paragraphe.

3.4.1.1 Acquisition du modéle utilisateur de FVD

L’acquisition du modéle utilisateur se fait lors du premier contact de I'utilisateur avec le
logiciel. Cette phase a pour but d’identifier I'utilisateur ainsi que ses besoins. A cet effet,
une adaptation des spécifications de IMS LIP (Information Management System —
Learning Information Package) [IMS-LIP, 2003] peut étre utilisée. Les informations
susceptibles d’étre retenues de cette spécification sont : l'identifiant, les buts visés par la
fouille visuelle, les compétences, le poste occupé (activités dans I'entreprise), les
informations de sécurité, les qualifications qui regroupent les certificats, les licences, les
hobbies, le statut et le réle.
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Le modeéle utilisateur ainsi créé doit pouvoir étre mis a jour tout au long des
interactions de l'utilisateur sur I'environnement de fouille. Afin de maintenir ce modéle,
nous proposons l'utilisation d’un systéeme multi-agent (SMA). Partant de la définition d’'un
agent logiciel de [Ferber, 1995], nous pouvons définir un agent comme une entité
autonome, c'est-a-dire capable d’agir sur elle-méme et sur son environnement en vue de
réaliser ses objectifs. L'agent dispose d'une représentation partielle de cet
environnement. Dans un environnement multi-agent, 'agent peut communiquer avec les
autres agents, son comportement est la conséquence de ses observations, de ses
connaissances et des interactions avec d’autres agents.

L’utilisation des SMA comme support a la modélisation de ['utilisateur consiste a
définir une société d’agents et les interactions possibles entre eux. Le premier avantage
d’'une telle approche repose sur cette définition des interactions entre agents qui permet
d’opérer des traitements en paralléle. Le second avantage fait référence a I'autonomie
des agents. Comme indique la définition d’'un agent, il s’agit d’'une entité capable d’agir sur
elle-méme. L’acquisition de connaissances concernant les préférences et les aptitudes
des utilisateurs tout au long des traitements pourra étre faite sans aide extérieure par un
agent. Les prises de différentes décisions (consistant a proposer ou non suivant les cas
une assistance a l'utilisateur) peuvent aussi étre déléguées a des agents. L’aspect
adaptatif et 'autonomie des SMA permettent au fur et & mesure des traitements d’acquérir
des connaissances relatives a la performance des utilisateurs et de mettre a jour les
informations de leur modéle. Aprés 'acquisition du modele utilisateur, il est nécessaire de
le maintenir. Cette étape fait I'objet de la prochaine section.

3.4.1.2 Maintenance du modeéle utilisateur de FVD

Afin de mieux situer le contexte dans lequel s’opére la maintenance du modéle utilisateur,
nous proposons d’abord un modéle de séquence des instructions exécutées sur
I'environnement de FVD.

Modélisation du systéme de fouille visuelle de données

La figure représentée ci-dessous matérialise donc la spécification des différentes
interactions sur I'environnement de FVD.

70
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Figure 3.1 Diagramme de séquences de l'activité de FVD
Trace de scénario

L’utilisateur agit sur une interface. L'entité chargée de la gestion de linterface
transmet les requétes de l'utilisateur au systéme de FVD. Le systéeme de FVD traite la
requéte de l'utilisateur, au cours de ce traitement, il peut s’avérer nécessaire que
I'utilisateur fournisse des précisions au systéme.

Tout comme pour un probléme de décision, I'utilisateur percoit le probleme de FVD a
travers la représentation graphique des données, sachant qu’il peut ne pas savoir au
départ quel est le chemin a parcourir qui va de ce point de départ vers la solution. |l se
fixe alors des buts a atteindre par rapport a la représentation des données. Cette étape
est suivie de la planification des actions a accomplir et de I'évaluation des résultats.

Tout au long de ces différentes interactions, un apprentissage visant la mise a jour du
modeéle utilisateur peut s’opérer comme lindique la section suivante qui présente
I'approche utilisée pour la maintenance du modéle utilisateur.

Phase de maintenance du modeéle utilisateur de FVD

Le modéle de I'utilisateur proposé est maintenu par un SMA greffé au systéme de FVD.
En effet, il est possible de sauvegarder, de mettre a jour et de supprimer des informations
du modele. A cet effet, une base de cas permet de répertorier les différents traitements
effectués par I'utilisateur sur I'environnement de fouille. Le diagramme de séquence du
systéme final se présente comme suit (figure 3.2) :
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Figure 3.2 Diagramme de séquences de la phase de maintenance du modéle utilisateur
Trace de scénario

La requéte de FVD exprimée par I'utilisateur sur 'environnement entraine la création
d'un agent (AgentUtil) qui se met a I'écoute de toutes les actions de I'utilisateur sur
I'environnement de fouille et lui demande de s’identifier.

La base de cas des interactions faites par l'utilisateur permet d’effectuer des calculs
de similitudes et de lui proposer de l'aide tout au long des différentes étapes de I'activité
de fouille.

L’agent (AgentULtil) propose cette aide a I'utilisateur qui peut soit I'accepter ou intégrer
son contenu dans son activité. La décision de l'utilisateur est transmise a I'entité chargée
de la gestion de l'interface qui la transmet au systéme de fouille visuelle de données qui
effectue les traitements et transmet les modéles des données obtenus a I'utilisateur.

Les informations suivantes sont nécessaires a la gestion du modéle utilisateur : le
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chemin parcouru par l'utilisateur de I'étape initiale jusqu’a I'accomplissement de sa tache,
le nombre d’accés au module d’aide et les choix opérés quant a l'aide contextuelle
promulguée.

L’'implémentation et le déploiement dans un systéme du modéle utilisateur ainsi
développé permettent de répondre plus explicitement aux besoins effectifs des utilisateurs
finaux.

3.4.1.3 Discussion

La modélisation de [l'utilisateur permet de mieux gérer ses connaissances et de lui
proposer des modéles de données adaptées a ses besoins. Cette étape permet aussi de
relever les points essentiels nécessaires a la réalisation d'un systeme de FVD facile et
agréable a utiliser. C'est-a-dire un systéme qui puisse s’adapter de fagon implicite aux
besoins des utilisateurs. L’analyse, I'évaluation et linspection des outils de FVD
permettront de voir dans quelles mesures ['utilisateur est assisté dans sa tache et ce
facteur constituera un point important de I'étude de la qualité de ces outils. Mais, en plus
de cette modélisation de l'utilisateur, il est indispensable d’effectuer une modélisation de
la tache allouée aux utilisateurs. Pour illustrer la nécessité de I'analyse de la tache de
FVD, couplée a I'analyse des utilisateurs, nous allons nous référer aux travaux de [Hoc,
1991]. En effet, 'auteur remarque que en conception de systémes informatiques, les
experts des systémes a concevoir participent a l'analyse, a la conception et au
développement de ces systémes. Mais la plupart du temps, l'utilisation du systeme final
revient a un opérateur dont I'expertise est variable. La responsabilité du succés ou de
'échec de la tache reviendra a cet opérateur. |l s’avére nécessaire que les modes de
raisonnement du systéme ne soient pas étrangers aux utilisateurs finaux. Il faut a cet effet
envisager la conception de systémes avec une modélisation de I'expertise humaine dans
le domaine et une modélisation de I'opérateur.

L’analyse de la tache qui ceuvre a la compréhension du travail de FVD fait 'objet du
paragraphe suivant. En effet, cette analyse permet de détecter des besoins pertinents en
assistance.

3.4.2 Modéle de tache de FVD

Le modeéle de tadche permet de définir tous les pré requis nécessaires a la bonne marche
d'une application. En effet, I'information contenue dans le modéle de tache permet
d’identifier toutes les interactions et les besoins en présentation et traitement des données
dans I'environnement. A travers le modéle de tadche de FVD, nous voulons étudier le
support ou I'aide a apporter aux utilisateurs de FVD.

L’'idée dans cette partie est de prendre en compte le contexte de la tache, les
objectifs et les actions de tout type d'utilisateur pour une assistance a la conception du
modele des données. Par rapport au modele utilisateur, en fouille de données, les
recherches jusqu’a I'heure actuelle ont permis d’exploiter beaucoup plus le modéle de la
tache [CRISP-DM, 2000]. La tache peut étre définie comme un but a atteindre dans des
conditions déterminées.
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La section 1.3.1 du premier chapitre de ce mémoire présente le modéle de tache de
FVD décrit par Ankerst. Afin d’aboutir au modéle des données dans un environnement de
FVD, les utilisateurs procédent par plusieurs étapes, a savoir :

sélection des données a exploiter,

passage a I'étape 3 ou visualisation des données, 2.

= I
ST ]

. B
N N
/ . .

(L RUTARITY HiS

Figure 3.3 Visualisation de données

sélection du module d'analyse parmi ceux proposés par le systéme, I'environnement 1.
peut disposer de méthodes d’analyse de données automatiques et interactives. Pour

la fouille interactive par exemple, l'utilisateur devra a partir de la représentation des
données de la figure 3.3, sélectionner la représentation matricielle et procéder a des
coupes successives afin d’'aboutir a une partition pure comme l'indique la figure 3.4.
Pour chaque coupe (ligne séparatrice représentée en blanc), I'utilisateur essaye
d’isoler la sous partition la plus pure.

Figure 3.4 Etapes de la fouille interactive

visualisation des résultats, 1.
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Figure 3.5 Résultats de la FVD : (1) représentation 3D, (2) arbre de décision textuel

évaluation des résultats (qui doivent étre facilement interprétables), suivie d'un 1.
éventuel retour a I'étape 1 ou 2,

exploitation des résultats considérés comme des connaissances nouvelles, retoura 2.
I'étape 1 ou arrét.

A ce niveau, il semble important de revenir sur le fait que la FVD est basée sur des
primitives graphiques. La visualisation des données nécessite de donner une
matérialisation visuelle a des entités qui ne possedent pas nécessairement une géométrie
et une interprétation de cette matérialisation afin de mettre en avant certaines de leurs
propriétés. L'utilisateur percoit la forme des données, analyse les variations de couleurs et
les partitions de données pures a travers une représentation graphique. Il est donc
primordial que l'utilisateur sache déceler les différentes propriétés d’une représentation
graphique qui lui est présentée, d’ou I'importance pour lui de maitriser les caractéristiques
tant sémiologiques que cognitives du systéme des signes et des composantes sur
lesquelles sont construites les représentations graphiques. Le risque est grand pour un
utilisateur non expert du domaine de la visualisation de ne pas se retrouver dans ces
systemes de signes. L'idéal serait de lui proposer des mécanismes d’aide. Dans cette
optique, l'idée de ce travail est de s'intéresser durant I'analyse et le diagnostic des
systemes de FVD plus particulierement aux structures des représentation des données (et
donc aux capacités humaines en reconnaissance de formes). Concrétement, il s’agit de
voir dans quelles mesures les techniques mises en ceuvre permettent de capter 'attention
des utilisateurs sur des points saillants de la représentation graphique sachant que cette
étape contribue a la perception et a la cognition. La perception étant indissociable de
I'action [Hascoét et Beaudoin-Lafon, 2001], on va aussi s’intéresser a l'interaction qui fait
suite a la phase de cognition dans le processus de FVD et du raisonnement humain en
général. En effet, le processus de raisonnement humain repose sur l'alternance des
phases de définition des objectifs a atteindre et des phases de recherche et de test des
solutions potentielles. L’étape 3 du modéle de FVD présenté dans le paragraphe 3.4.2
montre que ['utilisateur doit procéder au choix de la méthode d’analyse de données a
utiliser par exemple. Il serait trés intéressant de 'aider pour ce faire. De plus, les données
disponibles a travers le monde ne cessent d’augmenter, il serait aussi intéressant de pré
traiter ces données avant l'application des outils de FVD afin de faciliter I'activité des
fouilleurs de données.
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A la lumiére de ce qui précéde, lors du diagnostic ou de l'inspection des outils de
FVD, nous allons tout d’abord nous intéresser aux caractéristiques des représentations
graphiques qui sont décelées facilement. En effet, I'étre humain est capable de gérer les
variations dans les représentations graphiques par les mécanismes d’attention.

L’analyse de la tache en FVD nous a aussi permis de constater qu’il est nécessaire
d’étudier les mécanismes attentionnels et la perception visuelle en FVD pour réduire la
charge cognitive des utilisateurs. Les propriétés de ce point de vue, pouvant contribuer a
une assistance aux concepteurs des modeles de données utilisant la visualisation comme
canal de communication sont décrites dans cette section.

Fort des différentes observations issues de I'analyse des utilisateurs et de la tache de
FVD, nous allons a présent introduire des recommandations pour la FVD dont le non
respect pourra étre interprété comme un probléme de qualité. La méthode proposée peut
étre utilisée a tout étape du cycle de conception du logiciel.

3.5 Inspection experte : directives pour la FVD

L’analyse de la situation de travail en FVD, une analyse des travaux de Nielsen [Nielsen,
1993a], des critéres de Bastien et Scapin [Bastien et Scapin, 1993], des différentes
normes ISO pour la qualit¢ des logiciels, des différents guides de styles et
recommandations de qualité de logiciels [Preece, 1993], [Nielsen et Mollich, 1990],
[Mayhew, 1992], [Galitz, 1996], [Fernandes , 1995], etc. constituent les fondements des
directives pour 'inspection des environnements de FVD présentées dans cette section et
adhérent aux spécificités de ce domaine.

3.5.1 Guidage

3.5.1.1 Définition

Le guidage concerne les moyens mis en ceuvre pour conseiller, orienter, informer et
conduire I'utilisateur lors de ses interactions avec I'ordinateur [Bastien et Scapin, 1993].

Un bon guidage facilite I'apprentissage et I'utilisation du systéme en permettant a
I'utilisateur de savoir a tout moment ou il se trouve dans une séquence d’interactions, ou
dans I'accomplissement d’'une tache, de connaitre les actions permises ainsi que leurs
conséquences et d’obtenir de l'information supplémentaire.

3.5.1.2 Exemple concret de mise en ceuvre du guidage en FVD

Les progrés réalisés dans le domaine de 'ECD ont permis d’intégrer plusieurs méthodes
d’analyse de données dans un méme environnement. Le processus de FVD prévoit
gu’aprés la sélection des données a traiter, l'utilisateur choisisse une méthode d’analyse
des données. Le choix de la méthode d’analyse des données a exécuter n’est pas aisé.
La figure 3.6 présente un exemple concret du choix de la méthode d’analyse des données
dans I'environnement WEKA [Witten et Eibe, 2005], un logiciel libre de l'université de
Waikato qui contient une collection d’algorithmes d’apprentissage machine, de fouille de
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données et de FVD. Dans ce logiciel, comme l'indique la figure, il existe des modules de
prétraitement des données, de classification, de clustering, de découverte de regles
d’association, de sélection d’attributs et de visualisation.

La premiére étape de traitement avec WEKA consiste au prétraitement des données,
ensuite l'utilisateur choisit un module parmi les modules disponibles (classification,
clustering, découverte de régles d’association, etc.) aprés ce choix, I'utilisateur choisit une
méthode parmi celles disponibles dans le module choisit. Si par exemple le module choisi
par l'utilisateur est Classifier et le sous module Rules (figure 3.6), sans connaissance
préalable relative aux performances des 10 algorithmes de ce module, il aura a les
exécuter tous avant de choisir le plus approprié ou en choisira un sous ensemble de
maniére aléatoire. Comme dans la plupart d’outils de fouille, aucune aide n’est mise a la
disposition des utilisateurs afin qu’ils puissent opérer convenablement ce choix.

Une mise en ceuvre du guidage serait d’aider les utilisateurs a opérer ce choix

(chapitre 5).
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Figure 3.6 WEKA

3.5.2 Gestion des erreurs

3.5.2.1 Définition

La gestion des erreurs est 'ensemble de moyens permettant d'une part d'éviter ou de
réduire les erreurs, d'autre part de les corriger lorsqu'elles surviennent.

3.5.2.2 Mise en ceuvre

Il s’aqgit ici de mettre en place des moyens pour détecter et prévenir les erreurs. Par
exemple, toutes les actions possibles sur linterface doivent étre envisagées et plus
particulierement les appuis accidentels des touches du clavier afin que les entrées non
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attendues soient détectées. Au cas ou par exemple I'exécution de la méthode d’analyse
de données choisie par l'utilisateur n’arrive pas a terme, il faut donner la possibilité a
I'utilisateur d’exécuter un autre algorithme sans toutefois que le systéme ne plante. Pour
la possibilité d’exécution d’'un autre algorithme par l'utilisateur, le module de choix de
'algorithme a exécuter évoqué au niveau de la mise en ceuvre du guidage doit pouvoir
retourner non seulement l'algorithme le plus efficace a la résolution du probléme mais
aussi la liste d’algorithmes classés suivant des critéres d’évaluation d’algorithmes.

3.5.3 Adaptabilité

3.5.3.1 Définition

L’adaptabilité est la capacité du systéme a s’adapter aux besoins de [l'utilisateur sans
intervention explicite de sa part ou sa capacité a réagir selon le contexte et selon les
besoins et les préférences des utilisateurs.

3.5.3.2 Mise en ceuvre

Pour la mise en ceuvre de ce critére, nous avons pensé a la possibilité pour 'utilisateur de
personnaliser son interface. La personnalisation de linterface utilisateur a pour but la
prise en compte des stratégies et ou des habitudes de travail de I'utilisateur en fonction de
la tache a exécuter. Nous avons aussi pensé au développement de moyens disponibles
pour la prise en compte du niveau d'expérience de l'utilisateur (débutant, expérimenté,
occasionnel) ainsi que son profil.

3.5.4 Réutilisation des données d’apprentissage

3.5.4.1 Définition

La réutilisation des données d’apprentissage consiste a considérer les données en sortie
du systéme de fouille comme étant des données d’entrée pour d’autres procédures ou la
méme procédure.

Ce critére trouve une de ses justifications dans le fait que I'on reconnait une bonne
méthode d’analyse de données [Han et Kamber, 2001] a sa capacité a fournir un modéle
de données quelque soit I'étape de traitement dans lequel il se trouve.

Ce critere contribue ainsi a la réalisation de l'efficacité (capacité du systéme a
atteindre un objectif donné).

3.5.4.2 Mise en ceuvre

En fouille de données, lorsque I'ensemble de données a traiter est volumineux, le temps
nécessaire a la découverte de connaissances est important. En [|'état actuel des
compétences d'outils d’ECD, lorsqu'un utilisateur arréte volontairement ou non un
processus de fouille avant son terme, il doit tout recommencer a I'état initial. |l s’agit ici de
lui permettre de continuer dans le processus sans toutefois avoir a recommencer a I'étape
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initiale.
3.5.5 Multiplicité du rendu

3.5.5.1 Définition

Nous définissons la multiplicité du rendu comme étant la capacité du systéme a fournir
plusieurs choix (alternatives) de solution pour un probléme donné.

Pour justifier ce choix de critére, nous pouvons nous baser sur des résultats tels que
le No free lunch theorem [Wolpert et Macready, 1997], les besoins en flexibilité des
systémes personne-machine.

3.5.5.2 Mise en ceuvre

Il existe de nombreuses techniques de représentation graphique de données : techniques
de base, géométriques, symboliques, graphes, hiérarchiques, en trois dimensions. Tout le
monde s’accorde sur le fait qu’aucune de ces méthodes n’est meilleure que les autres
dans tous les cas de figure. Pour un méme ensemble de données, il peut s’agir
concretement de prévoir plusieurs méthodes de visualisation possibles.

3.5.6 Aide en ligne

3.5.6.1 Définition

L’aide en ligne concerne la documentation mise a la disposition de I'utilisateur.

3.5.6.2 Mise en ceuvre

Une mise en ceuvre de ce critére peut étre le développement de menus contextuels visant
a renseigner [l'utilisateur, lui fournir des explications associées a la méthode de
visualisation utilisée ou une aide a la décision pour le choix de critéres (paramétres)
nécessaires a la bonne exécution de sa tache de fouille.

3.5.7 Feedback

3.5.7.1 Définition

Aprés l'accomplissement d’une action, une réponse doit étre fournie a l'utilisateur le
renseignant sur l'action accomplie et sur son résultat, ceci, avec un délai de réponse
approprié et homogéne selon les types de transactions.

3.5.7.2 Mise en ceuvre

Le processus de fouille de données peut s’avérer long, surtout lorsque les données sont
volumineuses et complexes. Une information indiquant a l'utilisateur que les traitements
sont en cours et I'état d’'avancement des traitements devrait étre fourni a I'utilisateur.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.



Evaluation qualitative et guidage des utilisateurs en fouille visuelle de données

3.5.8 Plasticité

3.5.8.1 Définition

La plasticité est la capacité du systéme a s'adapter aux variations des ressources
interactionnelles et de calcul (par exemple les variations dans les ensembles de données
traités, la prise en compte d'un modéle partiel des données obtenu en cours de
traitements) tout en conservant la continuité ergonomique.

3.5.8.2 Mise en ceuvre

Pour la mise en ceuvre du critere de plasticité, I'accent peut étre porté sur le passage
d'une étape a l'autre du cycle de fouille de données qui doit étre perceptible par le
systéme ainsi que le passage a l'analyse d’'une base de données différente de celle
utilisée au cours de I'exécution précédente.

3.5.9 Curabilité

3.5.9.1 Définition

Capacité pour l'utilisateur a corriger une situation non désirée.

3.5.9.2 Mise en ceuvre

Le nombre d’erreurs enregistrées lors de I'exécution de l'outil, le temps nécessaire a la
correction des erreurs sont des facteurs pris en compte habituellement au cours de
I'évaluation de l'utilisabilité des IHM. Le développement de moyens de curabilité des
erreurs permet de mieux répondre aux attentes des utilisateurs et des tests d'utilisabilité.

3.5.10 Conclusion

Les critéres et les mises en ceuvre proposés dans la section ci-dessus peuvent permettre
a des utilisateurs d’analyser et d’améliorer les outils de FVD. Ceci se fera de plusieurs
facons, par exemple en répondant aux besoins d’aide a donner aux utilisateurs
d’environnements de FVD non spécialistes des méthodes d’analyse de données, ce qui
évitera des retours sur conception qui engendrent des pertes de temps et un codt
considérable de production d’outils sans toutefois garantir les performances.

Les criteres ainsi présentés émanent d’une adaptation des critéres existants ayant
été éprouvés. A ce niveau, le probleme que pose ces critéres réside dans leur non
validation expérimentale. Le paragraphe suivant présente un essai de validation
expérimentale de ces critéres.

3.6 Conclusion

L’objectif du travail décrit dans ce chapitre était de définir une méthode basée sur

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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I'ergonomie des logiciels pour une inspection experte des outils de FVD. A cet effet, nous
avons procédé a des analyses de la situation de travail en FVD. Au fil de ces analyses, il
nous a semblé important de proposer un modéle utilisateur qui puisse étre implémenté et
qui serve a aider les utilisateurs. La figure 3.7 présente une matérialisation concrete de la
phase d’acquisition du modéle utilisateur. Une perspective de ce travail serait d’intégrer ce
modeéle de I'utilisateur dans les outils de FVD et de tester sa valeur ajoutée.
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Figure 3.7 Acquisition du modéle utilisateur

La seconde perspective concerne la standardisation des différents critéres
d’inspection répertoriés dans ce chapitre. Il s’agit plus particulierement d’une validation
expérimentale par un ensemble d’experts des directives proposées. Ces experts
utiliseront a cet effet leurs connaissances du domaine pour valider ou invalider les
directives, permettant de déterminer a quel point les outils de FVD satisfont les besoins
des utilisateurs et les exigences fonctionnelles.

Pour les besoins de cette validation, nous avons défini un questionnaire (tableau 3.1)
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en vue d’'un éventuel sondage des experts. L’idée ici est qu’ils puissent donner leur avis
quant a 'impact réel des critéres recensés sur la qualité d’'un environnement de FVD.

Les directives définies dans ce chapitre sont destinées aux experts qui développent
ou procédent au choix d’outils d’analyste de données. Il importe aussi d’obtenir le point de
vue des utilisateurs finaux d’outils de FVD. A cet effet, dans le chapitre 4, nous allons
nous intéresser aux différents moyens susceptibles de favoriser une telle préoccupation.
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Tableau 3.1 Questionnaire pour sondage des experts en analyse de données quant a la

Chapitre 4 : Métriques et mesures de qualité en FVD
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4.1 Introduction

Les méthodes d’évaluation de la qualité des logiciels peuvent requérir I'intervention des
utilisateurs finaux ou s’appliquer aux caractéristiques du logiciel. Au chapitre 3, un
ensemble de directives pour l'inspection experte des outils de FVD a été proposé. Cette
méthode s’applique aux caractéristiques des outils de FVD. Il s’agit d’'une adaptation de
différentes normes et recommandations aprés une étude approfondie de la situation de
travail en FVD. Dans ce chapitre, I'objectif est de développer une méthode qui puisse
permettre une évaluation des outils de FVD par des utilisateurs finaux. En effet, les
normes ISO 9241, ISO/IEC 9126, ISO 13407 et les criteres de [Nielsen et Phillipps,
1993b], [Bastien et Scapin, 1993], [Smith et Mosier, 1986] et les recommandations
générales telles que [Vanderdonckt 1994], [Senach 1990] proposent des attributs qui
caractérisent la qualité d’utilisation des logiciels. Ces attributs comprennent : la facilité
d’apprentissage, la satisfaction des utilisateurs, la compréhensibilité, [Iefficacité,
'opérabilité, I'attractivité etc... Pour une analyse des logiciels, il existe aussi des attributs
d'utilité des logiciels pouvant étre couplés aux attributs qui caractérisent la qualité
d’utilisation. Du point de vue des utilisateurs finaux, comment accéder et juger de la
pertinence de ces différents attributs dans un environnement de FVD de fagon concréte et
valide ? Il est a noter que retrouver et corriger les erreurs du logiciel aprés livraison est 80
fois plus colteux qu’en phase de conception [Boehm et Basili, 2001] et que du point de
vue de I'utilisateur, I'interface est I'élément le plus important du logiciel puisque il s’agit de
I'outil de médiation pour I'accomplissement de sa tache [Costabile, 2001].

Nous essayons d’apporter des éléments de réponse a cette question dans ce
chapitre. L’idée ici est de développer une méthode d’analyse qualitative qui puisse étre
étendue a I'évaluation et aider a la prise en considération des facteurs humains trés tét
dans la phase de conception du logiciel. En effet, la philosophie de conception centrée sur
'utilisateur a été proposée par [Gould et Lewis, 1985] et s’appuie sur les principes
suivants :

attention immédiate et continue aux utilisateurs,

conception intégrée (tout évolue en méme temps : interface, manuel d'utilisateur,
etc.),

évaluation immédiate et continue auprés des utilisateurs,

conception itérative.

L’approche proposée s’insére dans le cadre du respect du principe 3 ci-dessus. En effet,
I'évaluation immédiate des logiciels en cours de conception par des utilisateurs nécessite
d’avoir une méthode ou une technique adéquate. Une extension de la méthode d’analyse
que nous présenterons servira comme nous le verrons a I'évaluation des outils de FVD
par des utilisateurs ce qui contribuera a la définition de recommandations qui prises en
compte dans les phases en amont du processus de conception permettra de corriger a
moindre frais les erreurs susceptibles de se produire aprés développement des logiciels
et qu’il serait beaucoup plus colteux de corriger en fin de conception des systémes a
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venir. L’idée ici est donc de pouvoir vérifier la qualité des logiciels de FVD en requérant
surtout la participation des utilisateurs finaux a I'évaluation.

Comme nous l'avons souligné, la méthode d’analyse d’outils de FVD que nous
proposons s’appuie sur de nombreux critéres et guides de style expérimentalement
validés mais qui ne sont pas adaptés aux spécificités de la FVD. Ces critéeres et
recommandations permettront de développer une série de questions pour I'évaluation.
Pour un besoin de canalisation du processus d’adaptation de critéres et de
recommandations, nous avons choisi de travailler selon un cadre formel. La prochaine
section de cette introduction présente le cadre formel de nos travaux.

4.1.1 Cadre formel : modéle GQM (Goal/Question/Metrics )

Pour la spécification des métriques de qualité, notre cadre formel est le modéle GQM en
anglais « Goal/Question/Metrics » de [Basili et al, 1994]. Nous aurions pu choisir un cadre
formel différent de GQM qui puisse nous permetire de mieux étayer nos objectifs en
études qualitative des logiciels de FVD. En effet, le modéle GQM constitue un support
permettant de mieux clarifier les objectifs a atteindre, les différents attributs de ces
objectifs sont identifiés par l'intermédiaire de nombreuses questions. Comme l'indique la
figure 4.1, de fagon descendante, les mesures de qualité sont définies. Durant I'évaluation
qualitative, I'explication des mesures ou l'interprétation des résultats obtenus est faite de
maniéere ascendante comme l'indique la figure 4.1.
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Figure 4.1 Modele GQM [Basili et al, 1994]

Plus précisément, si on se situe dans le modéele GQM, notre objectif sera de trouver
le moyen de spécifier chaque critere de qualité décrit par les différents normes et
standards (tableau 4.1) afin de les appliquer aux spécificités de la fouille visuelle ou des
critéres relevés lors de la modélisation des utilisateurs ou des taches, répertoriés aussi
dans le tableau 4.1. Par exemple afin de mettre en oeuvre le guidage (but), la question
sera comment guider nos utilisateurs finaux (question) et une des réponses pourra étre la
recommandation de l'algorithme de fouille de données a exécuter que nous avons vu
dans le chapitre 3. Le présent chapitre utilise donc les connaissances décrites dans le
chapitre 3 comme nous le verrons dans le processus de spécification de métriques de
qualité de la prochaine section.

4.1.2 Processus de spécification des métriques

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Comme l'indique la figure 4.2, le processus de spécification des métriques de qualité en
FVD fait suite a I'analyse de la situation de travail de FVD (analyse de la tache et des
utilisateurs). Cette analyse permet d’accéder aux objectifs de qualité spécifiques au
domaine traité. A partir de cette étape, il devient possible d’appliquer le cadre formel de
GQM, sachant que les objectifs de qualité permettent de dériver les questions et les
réponses a ces questions correspondent aux mesures de qualité.
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Figure 4.2 Processus de définition de mesures

Dans la suite de ce chapitre, partant des objectifs de qualité de logiciels, nous
explicitons la méthode d’analyse des logiciels de FVD proposée, ensuite nous présentons
un questionnaire d’évaluation des dites méthodes dérivé de la méthode d’analyse. Une
étude de cas nous permet d’appliquer concrétement les critéres développés et enfin nous
concluons sur les perspectives de ce travail.

4.2 Définition de mesures : application du cadre formel GQM

4.2.1 Objectifs de qualité

Il importe de revenir sur le fait que les normes, les standards et les travaux isolés
proposent des recommandations de qualité pour les logiciels en général. Pour les besoins
de nos travaux, nous utilisons comme support ces recommandations qui constituent le G
(buts) du modele GQM. Les objectifs de qualité développés dans ces recommandations
peuvent se résumer en :

le guidage qui concerne les moyens mis en oeuvre pour conseiller, orienter, informer
et conduire I'utilisateur,

la charge de travail qui fait référence aux éléments de l'interface ayant un réle dans
la réduction de la charge perceptive ou mnésique des utilisateurs de méme que dans
I'augmentation de l'efficacité du dialogue,

le contrdle explicite qui concerne la prise en compte par le systéme des actions
explicites des utilisateurs et le contrdle qu'ont les utilisateurs sur le traitement de leurs
actions,

I’adaptabilité qui illustre la capacité a réagir selon le contexte et selon les besoins et
les préférences des utilisateurs,

la gestion des erreurs qui concerne les moyens permettant d'une part d'éviter ou de
réduire les erreurs, d'autre part de les corriger lorsqu'elles surviennent,

la compatibilité qui se référe a I'accord entre les caractéristiques des utilisateurs et
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des taches, d'une part, et I'organisation des sorties, des entrées et du dialogue d'une
application donnée, d'autre part,

les fonctionnalités du logiciel qui concernent la puissance de I'outil par rapport aux
capacités offertes.

A un plus haut niveau d’abstraction, les objectifs de qualité décrits ci-dessus sont :

I'efficacité qui fait référence a la capacité d’un dispositif a atteindre un objectif donné
et se mesure par la réussite des taches et la qualité de la performance,

I'efficience, la capacité de réaliser une tdche donnée avec un minimum d’effort et qui
se mesure par le taux et la nature des erreurs d’utilisation, le temps d’exécution d’'une
tache donnée, le nombre d’opérations nécessaires a I'accomplissement d’une tache,
la charge de travail,

la satisfaction qui concerne le niveau de confort des utilisateurs,

'apprenabilité (facilité avec laquelle un utilisateur apprend a se servir du systéme
[Tricot et al., 2003)) et la maintenabilité qui peuvent étre mesurées par le niveau
d’expertise, 'amélioration et la stabilité de la performance des utilisateurs avec le
temps etc.

Par application du cadre formel de GQM, a partir de ces différents objectifs de qualité,
un processus de réflexion et de questionnement se met en place et aboutit a la
définition de critéres de qualité spécifiques au domaine de la FVD comme décrit dans
la prochaine section.

4.2.2 Questions a répondre pour améliorer la qualité des outils de FVD : Q de
GQM

Dans le modéle GQM, la seconde étape aprés avoir défini les buts de notre modéle GQM
est la définition d’'un ensemble de questions dont les réponses contribueront a
'accomplissement des objectifs de départ (tableau 4.1).

Tableau 4.1 Questions relatives a I'amélioration de I'utilisabilité
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Questions
Guidage Comment conseiller, orienter, informer et conduire les
utilisateurs de la fouille visuelle de données ?
Charge de Comment réduire la charge perceptive ou mnésique des
travail utilisateurs et augmenter l'efficacité du dialogue ?
Contréle Quelles sont les actions explicites des utilisateurs en fouille
explicite visuelle de données ? Comment rendre 'utilisateur maitre

de ce contréle ?

Adaptabilité Quels sont les contextes possibles ? Quels sont les
utilisateurs finaux ? Quels pourraient étre leurs
préférences ?

Gestion des Quelles sont les erreurs susceptibles de se produire ?
erreurs Comment les éviter ?

Compatibilité | Comment prendre en compte le type des utilisateurs dans
'accomplissement de leurs taches ?

Fonctionnalités| Quelle est la puissance de I'outil par rapport aux capacités
du logiciel offertes ?

Afin de présenter les éléments de réponse aux différentes questions du tableau 4.1,
nous avons choisi d’utiliser deux niveaux d’abstraction. Le niveau 1 présente les
différentes mesures de qualité a un niveau d’abstraction élevé tandis que le niveau 2 est
plus détaillé.

4.2.3 Ensemble de mesures : M de GQM (niveau 1)

L’analyse de la tache en FVD permet d’apporter des éléments de réponse aux questions
du tableau 4.1. Par exemple, pour la réduction de la charge de travail de l'utilisateur, il
serait judicieux de prévoir une certaine flexibilité : donner la possibilité de choisir parmi
plusieursméthodes de visualisation de données. Plusieurs méthodes d’analyse de
données pouvant étre disponibles simultanément dans un environnement de fouille, pour
le guidage des utilisateurs, il faudrait développer des moyens pour les conseiller, orienter
et guider. La recommandation de la méthode d’analyse de données a choisir pour un
probléme donné constitue une mise en ceuvre possible du guidage.

Nous avons aussi intégré I'aspect fonctionnel dans nos critéres d’évaluation. On va
donc s’intéresser par la suite a la qualité technique des environnements. Les critéres
définis constituent des exigences qui pourront étre prises en considération dés la phase
de conception des logiciels.

Tableau 4.2 Mesures d’utilisabilité

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Mesures
Guidage Recommandation de méthodes d’analyse de

données Recommandation de méthodes de visualisation
de données Feedback Aide en ligne Menus

contextuels Gestion du profil utilisateur

Charge de travail| Réutilisation des données d’apprentissage Multiplicité du
rendu Traitement des données de grande

dimension Prise en main de I'outil

Contréle Recommandation de méthodes d’analyse de

explicite données Recommandation de méthodes de visualisation
de données Multiplicité du rendu

Adaptabilité Personnalisation de I'interface utilisateur Prise en compte

des habitudes de travail de I'utilisateur et ses
préférences Adaptation a la variation des ressources
interactionnelles

Gestion des Détection et gestion de toutes les actions possibles sur
erreurs l'interface, reprise sur erreur Possibilité d’exécuter une
autre méthode d’analyse de données sans sans
provoquer des erreurs du systéme

Compatibilité Multiplicité du rendu Personnalisation de l'interface
utilisateur Prise en compte des habitudes de travail de
I'utilisateur et ses préférences

Fonctionnalités |Portabilité Accés aux données

hétérogénes Diversification d’algorithmes Validation de
modeéles Présentation des résultats Réutilisation des
données d’apprentissage

A présent, nous allons procéder a une description plus détaillée des critéres du
tableau 4.2 dans la prochaine section dédiée aux critéres de niveau 2 suivant la hiérarchie
définie précédemment.

4.2.4 Ensemble de mesures : M de GQM (niveau 2)

Le tableau 4.3 contient des données descriptives du logiciel et de son évaluateur. Il s’agit
notamment du profil de l'utilisateur, du nom de logiciel et I'environnement sur lequel le
logiciel a été évalué.

Tableau 4.3 Mesures qualitatives

Profil Utilisateur
Nom du logiciel
Environnement d’évaluation

Il importe de souligner que [HO et al., 2001] présentent des travaux qui comme les
nétres constituent une adaptation des recommandations générales et de critéres
disponibles pour le domaine de I'évaluation de produits interactifs pour I'apprentissage

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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humain. Dans le domaine des environnements virtuels, nous pouvons citer les travaux de
[Bach, 2004] qui proposent une adaptation des recommandations générales d’ergonomie
pour les interfaces graphiques du domaine des environnements virtuels.

L’organisation de critére choisie pour nos travaux est similaire a celle de [Hu et al.,
2001]. La structure utilisée est hiérarchique et arborescente. Nous avons des thémes, des
méta criteres et des critéres.

En effet, les mesures de qualité présentées dans le tableau 4.2, nous ont permis de
définir six thémes d’analyse de logiciels de FVD. Chacun de ces thémes est donc
représenté sous forme d’'un arbre avec des méta critéres et des critéres (feuilles de
'arbre). A partir de ces différents critéres, nous avons dérivé comme nous le verrons un
questionnaire d’évaluation. Dans chaque structure arborescente présentée dans les
sections 4.2.4.1, 4.2.4.2, 4.24.3, 4.24.4, 4.2.4.5 4246, les criteres soulignés sont
spécifiques au domaine de la FVD, les autres critéres peuvent servir a I'évaluation de tout
type de logiciel.

4.2.4.1 Theme Utilisateur

Ce théme se référe a l'utilisateur final etpermet d’avoir une perception d’ensemble de
'usage de l'outil de fouille graphique de données, de ses caractéristiques techniques,
telles que I'adaptabilité et 'adéquation du systéme, de sa facilité de communication et de
controle, de sa robustesse et de son efficacité, de sa facilité de compréhension, ainsi que
de son caractére convivial et personnalisé.

Il s’agit plus précisément de répondre a la question : par rapport au profil de
I'utilisateur, quel est I'effort qu’il déploie et quelles sont ses impressions générales en ce
qui concerne I'utilité, I'efficacité, le pragmatisme, la flexibilité, la clarté, la commodité des
différentes actions qu’il a accompli.

La flexibilité permet de prendre en compte les spécificités de chaque utilisateur en
proposant plusieurs choix pour un traitement de données. Cette propriété permet aussi de
gérer les combinaisons possibles d’actions sur l'interface par exemple ['utilisation du
langage naturel et des clics souris.

— efficace
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L flexihle

Figure 4.3 Représentation arborescente du théme utilisateur
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Les impressions générales des utilisateurs se mesurent par [efficacité, le
pragmatisme, I'utilité de l'interaction et aussi par la clarté, la commodité et la fiabilité de la
productivité.

Tous les critéres du théme Utilisateur peuvent étre appliqués a n'importe quel logiciel,
ils ne sont pas spécifiques au domaine de la fouille visuelle de données.

4.2.4.2 Théme Utilisabilité

Le théme Utilisabilité est uniquement basé sur des recommandations générales pour la
conception ergonomique de I'lHM qu'on peut retrouver en partie dans les références
suivantes : [Nielsen, 1994], [Vanderdonckt, 1994], [Vanderdonckt, 1998], [Scapin et
Bastien, 1997]. Parmi les méta criteres de ce théme, nous avons répertorieé la
manipulation, le guidage (moyens mis en ceuvre pour conseiller, orienter les utilisateurs)
et la navigation.

L’idée ici est de pouvoir réduire les obstacles qui pourraient entraver la tache des
utilisateurs. On vérifiera si le systéme fournit des réponses dans de brefs délais aux
utilisateurs suite a des actions accomplies (feedback immédiat). L’accent sera aussi mis
sur la localisation des outils nécessaires a I'accomplissement de leurs taches par les
utilisateurs et a 'adaptabilité de la tache aux différentes actions.

— appremtissage

— tratemert des exrenrs

—_ feedback
Ttilsabilité | pistorique
—— orettation
— farcilite — alde ntilisatenr
d atilisation
— thatme] ntilisatenar
— e contexhie]

Figure 4.4 Représentation arborescente du théme Ultilisabilité

L’Utilisabilité se mesure par la facilité d’apprentissage et de traitement des erreurs, le
feedback, 'orientation, I'’étude utilisateur, le manuel utilisateur et les menus contextuels.
Tout comme pour le théme Utilisateur, les criteres du théme Utilisabilité peuvent étre
utilisés pour I'évaluation de tout type de logiciel.

4.2.4.3 Théme Modéle de Présentation de I’Interface (MPI)

Le théme MPI permet d’estimer de fagon globale I’esthétique et I'aspect attrayant de
outil et fait référence a ’ergonomie de I'interface. Ce théme compléte les aspects
relevés dans le théme Utilisabilité dans les besoins de qualité d’utilisation. Les
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critéeres qui y sont définis peuvent étre appliqués a n’importe quel type de logiciel.
Un bon usage de I'outil informatique est conditionné par une interface de bonne
qualité. Ce théme d’évaluation nous permet d’acquérir le point de vue de
Putilisateur en ce qui concerne la convivialité de linterface. Les éléments
permettant d’évaluer le modéle de présentation de I'interface sont :

la lisibilité (simplicité, clarté des représentations (textes, images), surcharge, choix
typographique (taille, choix de polices)),

les couleurs (adéquation du choix, nombre, pertinence de I'utilisation des couleurs,
lisibilite).
Afin d’'améliorer la lisibilité des interfaces produites, les capacités cognitives et perceptives
des utilisateurs doivent étre prises en compte.

Le MPI se mesure par la typographie, I'utilisation des couleurs, le graphisme, les
icones et par la lisibilité.

Dans leurs travaux, [HO et al., 2001] disposent d’'un théme d’évaluation (éléments de
'lHM) qui est proche du théme MPI, ce théme intégre des aspects multimédia avec le son
et la vidéo qui ne sont pas indispensables a un environnement de FVD.

— typograplue
— conlenrs
— graplusme

— 1odmes

L_ listhilité
Figure 4.5 Représentation arborescente du theme MPI

4.2.4.4 Théme Qualité Technique

La Qualité Technique permet de mesurer la puissance de I'outil eu égard aux capacités
offertes. L’évaluation a ce niveau se référe aux possibilités d’adaptation a la tache, a la
précision de mise en oeuvre et a la capacité de prédiction de connaissances. Les
mesures basées sur la technologie testent aussi le degré avec lequel un systéme peut
manipuler des données de types et de tailles variables. Du point de vue applicatif, ceci
peut étre examiné sur une série de données de tailles croissantes.

Plus explicitement, la Qualité Technique (figure 4.6) se mesure par linstallation,
I'assistance, la portabilité, I'architecture logicielle, 'accés aux formats hétérogénes des
données, la flexibilité (diversité d’algorithmes), la validation des modéles de données, la
présentation des modéles des données, l'exportation des modéles de données,
linteropérabilité, I'efficience, la robustesse, la réutilisation des données d’apprentissage,
le traitement des données multidimensionnelles, la nouveauté des connaissances, la
précision des connaissances et la richesse des connaissances. Ces criteres sont pour la
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plupart spécifiques au domaine de la FVD. Dans les travaux de [H( et al., 2001], le théme
qualité technique nécessaire a I'évaluation des produits interactifs pour I'apprentissage
humain fait référence par exemple au temps de chargement d’'une image, au temps et a la
procédure de téléchargement d’'une application. Ces facteurs sont spécifiques a leur
domaine d’étude (I'apprentissage assisté par ordinateur).

Pour nous, la qualité technique fera beaucoup plus référence a des aspects
spécifiques au domaine de la fouille visuelle de données comme I'indique la figure 4.6, a
savoir :

la portabilité : elle fait référence a la possibilité d’utilisation de I'outil sous plusieurs
systémes d’exploitation,

'accés aux données hétérogénes : il s’agit ici de voir si tout format de données est
accepté par 'outil,

la diversification d’algorithmes : elle fait référence aux nombres de méthodes
d’analyse de données qui ont été implémentées dans I'outil,

la validation de modéles : elle concerne la présence ou non de méthodes permettant
de valider les résultats issus de la FVD,

la présentation des résultats : il est question ici de juger de la pertinence de la
représentation des résultats de la FVD,

la réutilisation des données d’apprentissage : aprés une session de construction de
modéle de données interrompue, est ce qu’il est possible de recommencer le
processus au point ou l'utilisateur s’est arrété ?

Par rapport aux travaux de [Marghescu et al., 2004], le théme Qualité Technique englobe
les aspects que les auteurs ont regroupé dans leur théme qualité des connaissances.
Cependant, ils ne s’intéressent pas a I'accés aux formats de données hétérogénes, a la
validation des modéles des données, a la réutilisation des données d’apprentissage et au
traitement des données multidimensionnelles.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Figure 4.6 Représentation arborescente du theme Qualité technique

Du point de vue évaluation, on va s’intéresser dans un premier temps a l'installation
du logiciel, I'environnement de travail, la facilit¢é d’installation et I'assistance aux
utilisateurs.

Le second méta critere permet de traiter de Il'aspect portabilité. Ensuite, on
s’intéresse a l'architecture logicielle sachant que le logiciel doit pouvoir s’exécuter sur
diverses plates formes.

Beaucoup plus spécifique a la fouille visuelle de données, le méta critére
fonctionnalité permet de mesurer l'aisance des utilisateurs face aux différents choix a
opérer sur 'environnement par exemple.

4.2.4.5 Theme Scénario

Le théme Scénariofait référence au comportement dynamique de l'interaction durant le
processus de fouille visuelle de données. Il s’agit ici de s’assurer d’une certaine
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cohérence dans I'enchainement des panoramas de visualisation et de s’assurer
également que l'interface est intuitive et prédictive aux yeux de l'utilisateur.

En ce qui concerne ce théme, on va dans un premier temps s’intéresser au méta
critére fouille visuelle de données. Il s’agira plus précisément de vérifier que des moyens
sont bien déployés pour orienter, informer et conseiller les utilisateurs durant la session de
fouille. Il s’agit aussi de vérifier que ces moyens sont efficaces et que les utilisateurs ne
procédent pas a plusieurs essais avant de parvenir aux modéles finaux des données.

Le méta critére tache entiére va s’intéresser aux mesures concourrant a la bonne
marche de la fouille visuelle des données. |l s’agira par exemple des moyens développés
pour prévenir et corriger les erreurs, qui consistent par exemple a des actions incorrectes.

Le théme Scénario fait référence a la qualité de l'interaction dans le logiciel et ses
critéres peuvent étre appliqués a n’importe quel type d’environnement.
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Figure 4.7 Représentation arborescente du theme Scénario

Dans le méta critére tache entiére, on retrouve les critéres répertoriés sur le site de
I'AS Evaluation [AS Evaluation, 2005] pour I'évaluation des techniques de visualisation.
Nous devons insister sur le fait que tous les critéres répertoriés sur le site de I'AS
Evaluation ne constituent qu’une partie du théme scénario de la méthode que nous
proposons. Par rapport a I'AS Evaluation, la méthode proposée est beaucoup plus
exhaustive.
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4.2.4.6 Theme Visualisation

Le théme Visualisation concerne la pertinence des représentations graphiques et leur
structuration par rapport aux objectifs de fouille de I'utilisateur et de son profil.

La visualisation permet de représenter des données sur lesquelles des manipulations
(interactions) sont opérées afin d’aboutir au modéle des données. Il s’agit ici de voir dans
quelles mesures les représentations graphiques utilisées facilitent la perception et la
compréhension des connaissances. L’idée aussi est de savoir si la primitive graphique
permet une détection rapide de connaissances, si les couleurs sont utilisées
correctement, si les entités graphiques sont détectées sans confusion. Un autre aspect
évalué dans ce théme est la charge cognitive relative a I'exécution de la tache de
I'utilisateur. Un moyen de réduction de la charge cognitive des utilisateurs serait la
réduction de la densité des informations.

Le critere compatibilité et cohérence permet de vérifier si les chemins valides et
minimaux d’interactions sont ceux attendus par I'utilisateur, s’il existe des points de repére
pour les utilisateurs en général.

Le théme visualisation regroupe trois types de critéres. Des critéres propres a tout
type de logiciels notamment la rapidité des méthodes graphiques, leur compatibilité et
cohérence et l'utilisation de couleurs. Ce théme comprend aussi des critéres propres a
toute visualisation interactive : vue d’ensemble, zoom, détails a la demande, filtrage,
comparaison, historique et extraction. Enfin, nous avons des criteres propres aux
méthodes de FVD. Comme exemples de ces critéres, nous pouvons citer la détection de
données manquantes, la multiplicité des représentations graphiques disponibles, la
détection des connaissances, le traitement des densités d’informations et de données de
trés grande dimension.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Figure 4.8 Représentation arborescente du theme visualisation

Plusieurs auteurs [Card et al., 1999], [Chen et Czerwinski, 2000] soulignent la
nécessité d’'une évaluation empirique des techniques de visualisation des données. Selon
[Dix et al., 1998], cette évaluation peut étre opérée afin de s’assurer que le systéme est
conforme aux besoins des utilisateurs et aux spécifications des développeurs. [Tufte,
1993] et [Bertin, 1981] ont défini des indices de qualité de base en visualisation qui sont
intégrés au théme visualisation dont I'arborescence est décrite dans la figure 4.8. Cette
arborescence incorpore aussi les taches de visualisation de [Schneiderman, 1996] et
utilise les résultats de [Morses et al., 2000], [Stasko et al., 2000], [Fangseu Badjio, 2005a],
[Fangseu Badjio et Poulet, 2005c], [Fangseu Badjio et Poulet, 2005d] et [Fangseu Badjio
et Poulet, 2005¢€].

Dans les travaux de [Marghescu et al., 2004], un des trois thémes d’évaluation de la
qualité d’utilisation en FVD concerne la visualisation et regroupe 4 critéres : le
paramétrage initial, la disposition graphique des données, les taches d’exploration et les
fonctions de transfert des résultats du processus de fouille.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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4.2.5 Discussion : comparaison des métriques d’analyse des logiciels de
FVD avec les autres méthodes d’analyse

La méthode d’analyse des outils de FVD ainsi définie comporte 69 métriques et 6 themes
principaux. Les thémes se subdivisent en méta critéres et critéres, avec un maximum de
trois niveaux dans cette hiérarchie avec le theme Ultilisateur, méta critéres Impressions
Générales et critéres (Interaction, Productivite).

Au niveau 2 (méta critéres), nous en avons 12 au total et 13 mesures sont de niveau
1 (critéres).

Ces différentes métriques ont les avantages suivants :

elles peuvent étre utilisées trés t6t dans le cycle de conception de logiciels de FVD
afin d’éviter d’éventuelles problémes qualitatifs,

elles s’adressent aux experts (analyse de données, concepteurs d’interfaces,
spécialistes du domaine des données, etc.) et peuvent servir a I'évaluation utilisateur,

elles intégrent les notions d’ergonomie, d’analyse de données, de génie logiciel,
d’IHM, etc.

elles sont basées sur des standards et des méthodes assez éprouvées telles que les
heuristiques [Nielsen et Mollich, 1990], les recommandations ergonomiques de
[Bastien et Scapin, 1993], les différentes normes ISO ou des travaux tels que : [Smith
et Mosier, 1986], [Vanderdonckt 1994], [Senach 1990], [HG et al., 2001], [AS
Evaluation, 2005], [Tufte, 1993], [Bertin, 1981], [Card et al., 1999] et [Chen et
Czerwinski, 2000].

Dans le cadre d’une analyse ou d’'une évaluation, le risque avec cette méthode assez
exhaustive est de se perdre dans la recherche des facteurs de non qualité. Il s’avére donc
nécessaire que I'évaluateur se fixe des objectifs bien précis et qu’il délimite clairement les
thémes a étudier au cours d’'une évaluation donnée.

Dans la plupart de méthodes traditionnelles, I'analyse et I'évaluation de la qualité des
logiciels se référent seulement aux éléments de l'interface utilisateur. Un environnement
de FVD dispose d’'une interface avec les utilisateurs mais aussi d’'une interface avec les
données et les méthodes de visualisation de données. Pour une analyse adéquate de la
qualité des outils de FVD, il s'impose le besoin de traiter de différents aspects suivants :
des aspects orientés visualisation, des aspects orientés données, des aspects orientés
utilisabilité et des aspects orientées contexte (activité, événement, régulation). Hormis les
aspects orientés contexte qui sont implicitement pris en compte dans les différents
thémes d’analyse que nous avons présentés, tous les autres thémes sont traités.

Notre objectif a présent est de définir un questionnaire a partir des métriques de
qualité relevées dans les sections 4.2.4.1,4.2.4.2,4.2.4.3,4.2.4.4,4.2.4.5, 4.2.4.6, afin de
pouvoir identifier les différents problémes des utilisateurs.

4.3 Diagnostic des systémes de FVD : questionnaire destiné aux
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utilisateurs

Pour le diagnostic des systémes de FVD, nous avons choisi de recueillir les impressions
des utilisateurs réels soumis a des taches réelles de FVD.

La fiabilité de la méthode d’évaluation ainsi proposée est théorique car elle utilise
entre autres les modéles pour représenter les utilisateurs et les taches. La modélisation
de l'utilisateur abordée au chapitre 3 a permis de détecter les problémes théoriques que
peuvent rencontrer les utilisateurs. Il importe d’avoir confirmation au moment du
diagnostic.

Cette section présente la grille d’évaluation des outils de FVD issue des métriques
d’évaluation présentées ci-dessus pour le diagnostic de ces outils. L’idée ici pour le
diagnostic est d’interviewer les utilisateurs potentiels de ces outils (novices, occasionnels,
experts, ...) ayant été soumis a des taches de fouille interactive. Ce questionnaire est
donc rempli a l'issue d’une interaction utilisateur — environnement de fouille.

Le baréme choisi pour I'évaluation utilisateur avec le questionnaire est un nombre
compris entre 1 et 5 qui est interprété comme suit :

5 si l'outil évalué répond trés bien au critére,

4 si I'outil évalué répond bien au critére,

3 si l'outil évalué répond moyennement au critére,

2 si l'outil évalué répond peu au critére,

1 si I'outil évalué ne répond pas du tout au critére.
Il est a noter que le questionnaire permet une évaluation de I'ergonomie du logiciel au
travers des thémes Utilisabilité et modéle de présentation de I'interface. La grille permet
aussi d’accéder a I'acceptabilité du systeme avec le théme utilisateur. Les thémes qualité

techniques, scénario et visualisation traitent a la fois de la qualité d’utilisation et de I'utilité
de ces systemes.

4.3.1 Questions pour le theme Utilisateur

Les critéres regroupés dans le théme utilisateur (tableau 4.4) sont subjectifs et permettent
d’obtenir les impressions, le sentiment de I'évaluateur vis-a-vis de I'environnement.

Tableau 4.4 Théme utilisateur
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Adéquation du systéeme a
ses besoins

Facilité de communication
Facilité de compréhension
Efficacité

Pragmatisme

Utilité

Convivialité
Personnalisation
Flexibilité

4.3.2 Questions pour le theme Utilisabilité

La facilit¢ d'utilisation, les fonctions qui permettent de soutenir certaines taches, les
avertissements (orientation) et I'aide font partie du théme utilisabilité (tableau 4.5). Les
critéres de ce theme sont complétés par ceux du modeéle de présentation de linterface
(MPI), tableau 4.6 qui s’intéresse aussi aux interfaces utilisateur en FVD. Dans le MPI, il
s’agit de voir dans quelles mesures les informations présentées a I'écran sont repérables,
meémorables, lisibles et contextuelles.

Tableau 4.5 Théme utilisabilité

Apprentissage (prise en
main)

Traitement des erreurs
Feedback

Orientation

Aide utilisateur

Manuel utilisateur
Menu contextuel

4.3.3 Questions pour le théeme MPI
Les questions relatives au MPI concernent uniquement l'interface utilisateur.

Tableau 4.6 Théme modéle de présentation de I'interface
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Typographie

Choix et utilisation —
couleurs

Pertinence — couleurs
Graphisme

Icones

Lisibilité

Disposition des éléments
al’écran

4.3.4 Questions pour le théeme Qualité technique

Les questions du théme qualité technique sont pour la plupart spécifiques au domaine de
la FVD. Nous avons donc une forte préoccupation a la qualité du modéle des données ou
des connaissances et la facilité des traitements.

Tableau 4.9 Théme qualité technique

1 2 3 4 5

Installation

Assistance

Portabilité

Architecture

Accés aux données
hétérogénes

Diversification d’algorithmes
Validation de modéles
Présentation de résultats
Exportation de modéles
Nouveauté - connaissances
Précision — connaissances
Richesse - connaissances
Interopérabilité

Efficience

Robustesse

Réutilisation des données
d’apprentissage

Traitement de données de
grande dimension

4.3.5 Questions pour le theme Scénario

Le théme Scénario permet de revoir les exigences initiales des logiciels en terme de
mesures temporelles (temps mis pour effectuer une tache, temps mis a corriger les
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erreurs, etc ...) et de compréhension. La compréhension ici est définie par les critéres tels
que l'efficacité du guidage, l'aide logicielle, le nombre de commandes ou le nombre
d’erreurs.

La qualité de l'interaction est ici explorée, sachant que l'interaction peut concerner
'analyse des données ou I'exploration des données.

Ce questionnaire permet d’améliorer les performances des utilisateurs lors de
'accomplissement de leurs taches, de réduire leurs efforts et de prévenir les erreurs
désastreuses.

Tableau 4.7 Théme Scénario

Temps mis pour effectuer
une tiche

Temps mis a corriger les
erreurs

Temps mis sur
I’environnement

Temps mis a consulter le
module d’aide

Nombre de commandes
exécutées

Nombre d’erreurs
rencontrées

Nombre d’erreurs
impossibles a corriger
Nombre d’accés au
module d’aide

Nombre de taches
effectuées

Efficacité du guidage
Aide logicielle

Résultats satisfaisants ?

4.3.6 Questions pour le théme Visualisation

Le théme Visualisation permet de mesurer limportance des capacités cognitives
nécessaires a la création d'un modéle de données a partir de représentations
graphiques : détection de données manquantes ou incorrectes, compréhensibilité,
détection de connaissances, d’entités graphiques, compatibilit¢ et cohérence des
interactions. Dans ce théme, il est aussi possible d’évaluer la mise en ceuvre des 7 taches
principales de visualisation décrites par [Schneiderman, 1996] : zoom, filirage, détail a la
demande, historique, extraction, vue d’ensemble, comparaison.

Les différents critéres de ce théme permettent implicitement de choisir des
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techniques de visualisation en fonction de leur faciliter de représenter des données en 2,
3, N dimensions.

Tableau 4.8 Théme visualisation

Détections données
mangquantes ou
incorrectes
Compréhensibilité
Rapidité

Multiplicité du rendu
Préférence utilisateur
pour la multiplicité du
rendu

Détection des
connaissances par les
primitives graphiques
Utilisation de couleurs par
les primitives graphiques
Détection d’entités
graphiques par les
primitives graphiques
Compatibilité et
cohérence des
interactions

Tache cognitive — densité
informationnelle

Tache cognitive —
traitement des données
de grande dimension
Tache cognitive —
visualisation de données
Tache de base — zoom
Tache de base — détail a la
demande

Tache de base - filtrage
Tache de base —
extraction

Tache de base —
historique

Tache de base — vue
d’ensemble

Tache de base —
comparaison
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4.4 Probléemes de qualité susceptibles d’étre répertoriés

Au terme d’un diagnostic utilisateur de logiciels de FVD avec le questionnaire élaboré, on
peut s’attendre a plusieurs types de problémes de qualité. Du point de vue de l'interface,
on peut avoir des problémes de clarté, de lisibilité, de gestion d’erreurs, de désorientation,
de cohérence, de prévisibilité et de guidage d’'une étape a l'autre des traitements.

En ce qui concerne la qualité de linteraction, il peut y avoir trop d’actions pour
accomplir un but, un temps de réponse important avec un mauvais feedback, un
probléme de flexibilité et de désorientation.

Les représentations graphiques quant a elles peuvent manquer d’intuitivité, il peut y
avoir des erreurs dans le développement de taches principales de visualisation, les
problémes peuvent concerner le traitement de données de trés grande dimension.

Du point de vue des connaissances acquises, elles peuvent ne pas respecter les
attentes de richesse, de compréhensibilité, d’utilité et de nouveauté qui caractérisent les
résultats des processus d’ECD.

Les processus d'analyse et d’évaluation décrits jusqu’'a présent sont purement
théoriques. Dans la section suivante, nous allons évaluer la méthode présentée dans le
cadre du diagnostic utilisateur des outils de FVD.

4.5 Etude de cas : application du questionnaire d’évaluation

L’objectif de cette étude de cas est d’opérer le diagnostic des outils de FVD utilisant les
matrices 2D comme canal de communication. Nous voulons mettre en exergue un
ensemble de dysfonctionnements dans les dits environnements, ceci afin de créer des
anticipations pour la réalisation des taches, de conseiller, d’'informer et d'orienter les
utilisateurs des environnements de fouille visuelle de données de ce type. Pour les
besoins de cette évaluation, nous avons établi deux principales hypothéses de travail.

Premiére hypothése de travail : si 'ensemble des critéres d’évaluation présenté dans
la section précédente est pertinent, alors I'évaluation par des utilisateurs de méme profil
nous permettra de détecter des problémes de conception et d’utilisation semblables.

Deuxiéme hypothése de travail : si les environnements de FVD disponibles sont de
bonne qualité, stables et cohérents, alors I'étude de cas ne permettra pas de relever des
problémes de qualité.

4.5.1 Liste des taches

Pour les besoins de notre évaluation, la tadche prescrite est la construction interactive d’'un
arbre de décision a partir de représentations des ensembles de données du tableau 7,
issus de la base UCI [Blake et Merz, 1998].

Tableau 4.9 Description des ensembles de données
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Nom Nombre Nombre Nombre de
d’observations| d’attributs classes

Australian 690 14 2
lonosphere 351 32 2

Iris 150 5 3
Letter 5000 40 3
Mushrooms 8124 24 2
Nursery 12960 8 5
Segmentation 2310 11 7
Shuttle 20000 16 26
Vehicle 846 18 4
Yeast 1484 9 10

Les ensembles de données choisis sont de taille variable (nombre d’attributs et
nombre de dimensions).

4.5.2 Cadre de I’étude

Cette étude porte sur I'utilisation de WEKA [Witten et Eibe, 2005] et de CIAD [Poulet,
2001], des outils de FVD qui permettent la construction interactive d’arbres de décision.
Pour chacun de ces ouitils, les utilisateurs soumis a I'évaluation en vue du diagnostic ont
des profils similaires. Il s’agit plus précisément de 13 utilisateurs dont onze hommes et
deux femmes pour WEKA, ces utilisateurs ont suivi une formation préalable en FVD. En
ce qui concerne CIAD, le test est effectué par quatre utilisateurs autonomes (spécialistes
en fouille visuelle de données). Il s’agit de deux hommes et deux femmes.

Pour ce diagnostic de WEKA et CIAD, nous aurions aimé avoir un nombre beaucoup
plus exhaustif d’évaluateurs. Notre hypothése de travail au départ était d’évaluer ces
outils avec des utilisateurs du méme profil. Cependant, il s’est avéré impossible pour nous
au moment du diagnostic de réunir plus de quatre spécialistes en fouille visuelle de
données, raison pour laquelle I'évaluation de CIAD a été faite avec quatre utilisateurs. En
ce qui concerne I'évaluation de WEKA, elle s’est faite avec 13 étudiants du niveau de
derniére année d’école d’ingénieur qui ont préalablement participé a un cours d’ECD.

4.5.3 Résultats

Le tableau 4.10 présente les résultats de ces deux diagnostics. La premiere colonne
présente les critéres mis en exergue dans ces diagnostics et les deux derniéres colonnes
de ce tableau représentent les moyennes obtenues pour ces criteres.

Les critéres ainsi mis en évidence sont relatifs aux propriétés techniques et cognitives
développés a travers WEKA et CIAD.

Il est a noter que notre premiére hypothése de travail a été vérifiée dans les deux
diagnostics.

Pour les évaluateurs, les outils sont trés utiles (10éme ligne du tableau). Mais, le
traitement des erreurs avec WEKA est inexistant. Au cas ou l'utilisateur se trompe
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pendant une étape de construction de I'arbre de décision, il doit recommencer dés I'étape
initiale. Par contre, CIAD permet de corriger les erreurs et de réutiliser des données
d’apprentissage, ce qui réduit la charge de travail de l'utilisateur. Mais, I'installation de
CIAD n’est pas aisée, CIAD est encore a sa phase expérimentale. Un autre point faible de
ces outils réside dans I'impossibilité de traiter les données de formats différents. En effet,
un seul format de données est accepté.

La prise en main de CIAD et WEKA est facile (score de 80%). La disposition des
éléments a I'écran, le modéle de présentation de linterface, I'utilisation des graphiques
sont assez satisfaisants pour les deux outils.

Les utilisateurs des méthodes CIAD et WEKA ne sont pas guidés (ligne 5 du
tableau), il manque a ces outils des modules d’aide en ligne, des informations
contextuelles ou un manuel utilisateur.

Cette étude de cas permet de suggérer aux concepteurs de WEKA de travailler
l'aspect réutilisation de données d’apprentissage qui permettra de réduire la charge de
travail des utilisateurs. Au cas ou ces derniers ne vont pas jusqu’au bout du traitement
interactif d’'un ensemble de données, ils nauront pas a recommencer a I'étape initiale. En
ce qui concerne CIAD et WEKA, ces résultats permettent d’attirer l'attention des
concepteurs sur la nécessité de développer les modules d’assistance aux utilisateurs, des
manuels utilisateurs et de proposer plusieurs alternatives possibles en ce qui concerne
les méthodes de visualisation et d’analyse de données, les aspects cognitifs de la
visualisation pour les utilisateurs et les préférences des utilisateurs. Aprés avoir proposé
plusieurs alternatives aux utilisateurs, il s’avére aussi nécessaire de les guider dans le
choix de celle qui convient le mieux a la résolution de leur probléme.

Au terme de ce diagnostic de WEKA et CIAD, le point qui attire le plus notre attention
concerne les difficultés relevées dans ses outils pour le traitement des données de
grandes dimensions pourvues ou non de nombreux objets ou observations (lignes 2, 3 et
4 du tableau des résultats). Ceci constitue un réel probléme car a I'’heure actuelle, les
ensembles de données sont de plus en plus grands. Pour améliorer I'état actuel des
recherches dans ce domaine, suite au diagnostic des outils de FVD, nous proposons une
contribution au traitement des données de ce type dans le chapitre 6.

4.6 Conclusion et travaux futurs

Faisant suite a la crise du logiciel en fin des années 1960, le génie logiciel a vu le jour.
Les méthodes de cette discipline définissent le cycle de vie du logiciel. Mais chaque
nouveau logiciel posséde ses spécificités. Les recommandations de qualité existantes
nécessitent donc d’étre réadaptées en vue de s’appliquer a la FVD. En effet, comme tout
systeme interactif, il importe de s’assurer que la part interactive du systéme de FVD
fonctionne correctement et ne provoque pas des erreurs susceptibles de pouvoir porter
atteinte au bon fonctionnement du systéme, mais aussi, il est important de s’assurer que
le systeme de FVD est facile a utiliser, en d’autres termes que les structures d’interaction
que le systéme propose permettent effectivement a l'usager d’effectuer les taches qu'il
entend pouvoir réaliser avec le systéme.
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La FVD étant a la croisée de plusieurs disciplines (interfaces homme machine,
psychologie cognitive, intelligence artificielle, etc ...), il est assez difficile de définir une
démarche qualitative. Toute la difficulté relative a une telle réalisation réside dans la
diversité des connaissances nécessaires a I'analyse des outils de FVD. Afin de mieux
comprendre les utilisateurs ainsi que les différentes taches a réaliser en général, le
domaine de recherche ergonomie du logiciel propose d'utiliser I'analyse de la situation de
travail. Méthode que nous avons adoptée dans le cadre de nos travaux. Plus
précisément, aprés une analyse de la situation de travail en FVD : une étude détaillée du
processus de FVD mettant I'accent sur les conditions de fonctionnement, I'effet du
contexte, des situations et des taches, nous avons pu poser les jalons de nos réalisations.
Concrétement, nous avons développé une méthode de diagnostic des environnements de
FVD. Ensuite nous avons procédé au diagnostic de certains de ces environnements.
Enfin, les conclusions relatives a ces diagnostics ont servi de base au développement
d’'outils d’aide aux utilisateurs des environnements de FVD, outils spécialisés dans ce
domaine.

En perspectives aux travaux de diagnostic des outils de FVD que nous décrivons,
nous envisageons une automatisation avec pondération des différents critéres définis et
une possibilité de support au choix du meilleur outil de FVD a utiliser parmi ceux
disponibles et évalués par des utilisateurs finaux.

Cette étape de notre contribution vise a concevoir de nouveaux environnements de
FVD ou a adapter ceux qui existent déja afin qu’ils favorisent la découverte des
connaissances non ftriviales et potentiellement utiles dans les données, permettent aux
utilisateurs finaux de réaliser leurs taches sans embilches, compensent les difficultés
relatives a 'autonomie des utilisateurs d’un systéme de FVD, soient adaptés aux objectifs
de FVD.

Aprés le diagnostic des environnements de FVD, le second point étudié concerne
I'appropriation des outils de FVD. En effet, le diagnostic des systémes existants de FVD
nous a permis de constater par exemple que dans ces systémes, tout utilisateur qui
effectue une requéte obtient le méme résultat ou qu’il peut exister de nombreux choix a
opérer dans des systémes de ce type . Pourtant chaque utilisateur qui se sert des
environnements de fouille de données a sa singularité ainsi que des besoins particuliers.
Une solution a ce probleme serait de développer un environnement de fouille de données
tenant en compte les besoins spécifiques de chaque type d'utilisateur. Mais cette solution
s’avere colteuse car elle impose I'achat de nouveaux outils aux compagnies déja
pourvues d’outils de fouille de données. Dans les chapitres 5 et 6, nous étudions des
approches permettant d’intégrer des supports aux utilisateurs des systémes existants et
nouveaux de fouille de données.
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Chapitre 5 : Support a la sélection du meilleur
algorithme pour la FVD

5.1 Introduction

Nous présentons une nouvelle technique de support automatique au choix du meilleur
algorithme de classification supervisée de données pour la FVD qui corrige des erreurs
observées dans les techniques existantes, utilisées dans le domaine de la classification
supervisée, notamment la propagation de I'erreur de prédiction comme nous le verrons.
Ces travaux que nous décrivons (choix d’'un algorithme automatique pour la FVD)
concernent les deux premiéres variantes du modele de Ankerst et visent a une
amélioration de la qualité des outils de FVD. Il s’agit dans une certaine mesure d’assister
I'activité de conception du modéle des données. Les études en qualité des logiciels de
FVD présentées dans les chapitres 3 et 4 montrent qu'il est nécessaire d’orienter, de
conseiller, d’informer les utilisateurs de ces environnements. Partant de ce constat
purement théorique, nous allons procéder a sa mise en pratique dans des outils de FVD.
Concrétement, nous allons concevoir, développer et présenter un systéme d’aide a la
décision pour le processus de FVD. L'aboutissement de I'activité de FVD est la création
d’'un modéle des données a traiter. Il s’agit d’'une activité de conception a part entiére et
par conséquence en plus des besoins en systéme d’aide a la décision pour une meilleure
qualité des systémes de FVD, on peut trouver des fondements de cette nécessité
d’assistance aux utilisateurs dans d’autres disciplines, par exemple en conception.

Face a l'augmentation de la quantité de données disponible dans le monde, la
visualisation a été adoptée en fouille de données comme méthode d’exploration, de
confirmation d’hypothéses ou enfin de présentation de données/résultats. La visualisation
a ensuite servi comme technique de support a la découverte de connaissances dans les
données. Le principe étant le suivant : a partir dun ensemble de données, une
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représentation graphique est produite. L’utilisateur s’appuie sur cette représentation et sur
ses capacités en reconnaissance de formes pour paramétrer I'algorithme de découverte
de connaissances, concevoir le modéle des données et procéder a des estimations.

La FVD consiste donc en [lutilisation de la visualisation comme canal de
communication pour la fouille de données. Pour assister les utilisateurs dans un tel
processus, il est nécessaire de prendre en compte les informations relatives a leurs profils
ou a leurs compétences, a la tache et au contexte du travail. Dans la plupart de domaines
nécessitant une activitt de conception (I'art, la programmation en informatique,
I'architecture, I'industrie, etc...), des stratégies ont été développées pour une assistance a
la conception (brainstorming pour la créativité collective, travail par association d’idées,
etc. [Hatcheut et al., 2005]). Dans lindustrie en général, I'activité de conception a été
rationalisée par la mise au point du langage de projet qui permet la gestion de toutes les
phases de conception d’un nouveau produit. La nécessité d’assistance aux utilisateurs
des outils de FVD ne reléve donc pas seulement de la qualité des logiciels, des interfaces
ou de I'ergonomie du logiciel.

Avant d’introduire le mécanisme de support a la décision du « fouilleur de données »
et afin d’étayer notre propos, nous allons nous intéresser aux analogies qui peuvent
exister entre I'activité de conception en général et I'activité de FVD. L’activité de FVD
rappelons le aboutit a la conception d’'un modéle des données.

5.1.1 Analogies entre conception en général et conception du modéle des
données

La conception selon 'AFNOR est une activité créatrice, qui partant de besoins exprimés
et des connaissances existantes aboutit a la définition d’un produit satisfaisant ces
besoins et industriellement réalisables. Dans un sens beaucoup plus général, selon le
grand dictionnaire terminologique de la langue frangaise, la conception est une fagon de
voir ou de comprendre. En fouille de données en général, le modéle des données est une
fagon de voir ou de comprendre les données. La conception est caractérisée par un état
initial flou, le concepteur a du mal a appréhender les besoins réels des utilisateurs. En cet
autre point, il existe une analogie avec la conception du modéle des données. Le point de
départ de la FVD est flou, I'analyste des données ne sait pas exactement ce qu’il cherche
dans I'ensemble volumineux des données. Puis, il découvre de nouvelles corrélations
dans ces données. Il s’agit d'informations inconnues avant et potentiellement utiles. Des
opérations de transformation servent de support a cet effet. A chaque opération de
transformation est attachée un point de vue qui conduit I'analyste des données a ne
conserver que les éléments qui sont en relation avec le point de vue. En effet, le modéle
des données a concevoir est complété et affiné au fur et a mesure. En ce sens, la FVD
rejoint aussi la définition de la conception selon TAFNOR.

Les différentes pieces du modéle des données construit interagissent. Les décisions
de conception ne sont pas indépendantes les unes des autres, ce qui fait référence a la
conception en architecture. Les différentes phases de ce processus de conception sont
marquées par I'élaboration d’'un dossier et une étape de validation. Ce dossier sert aux
étapes suivantes. En FVD (3e variante du modéle de Ankerst par exemple), il n’existe pas
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un ordre préétabli pour le choix des variables a utiliser pour les coupes servant a la
création d’'un modéle des données. Il ny a donc pas de chemin pré-établi vers la solution.

Une des difficultés relative a I'activité de conception et qu’on retrouve en fouille
visuelle des données réside dans le fait qu’il n’existe pas une seule « bonne » solution.
Tout comme dans les autres activités de conception, I'’évaluation de la solution en FVD
(modéle de données) est une tache difficile car il s’avére irréalisable de générer toutes les
solutions possibles. Par contre, il existe des spécificités de la conception en fouille visuelle
de données. L’activité de conception dite « moderne » est collective. En FVD, le modéle
des données est congu la plupart de temps par un seul analyste des données.

A ce niveau, on pourrait se poser la question de savoir pourquoi assister I'activité de
conception en FVD ? La suite de cette section apportera des éléments de réponse a cette
question.

5.1.2 Nécessité d’assistance en conception du modéle des données

Les progres scientifiques et techniques ont pour principal objectif de libérer les hommes
de taches répétitives et pénibles. A notre connaissance, toute activité de conception est
pourvue d’outils d’assistance. Visioconférence, « chat », Decision Systems, Negociation
Support Systems, AutoCAD, ArchiPlan en sont des exemples. Dans le domaine plus
spécifique de l'informatique, des recommandations ergonomiques pour la conception et le
développement des interfaces [Bastien et Scapin, 1993], [Nielsen, 1993a], ont été
développées ainsi que des méthodes formelles pour une assistance a la conception de
logiciels.

A ces raisons nous pouvons ajouter le fait que I'assistance a la conception du modéle
des données pourrait augmenter la productivité des utilisateurs. En effet, l'outil
d’assistance a I'utilisateur aurait pris en considération ses préférences et ses habitudes de
travail d’'ou la nécessité d’'une modélisation de I'utilisateur. D’autres points positifs seraient
la réduction des erreurs susceptibles d’étre commises par les utilisateurs, I'augmentation
de I'acceptabilité de I'outil de FVD, un gain de temps d’exécution, la facilité de navigation,
la cohérence visuelle et I'indication de la position courante des traitements.

Cependant, I'assistance en FVD est un processus difficile a mettre en ceuvre. En
effet, la FVD posséde plusieurs dimensions (perception ou interaction pour ne citer que
celles la). Pour une assistance aux utilisateurs, il est nécessaire de se plonger dans
chacun de ces domaines afin de relever ce qui pourrait étre trés utile a cet effet. Ceci dit,
des différentes dimensions citées ci-dessus émergent des domaines de recherche
pourvus de résultats éloquents et susceptibles d’étre adaptés et réutilisés dans notre
contexte. L’analyse de la situation du travail en général et plus particulierement la
modélisation de l'utilisateur que nous avons décrit dans les chapitres 3 et 4 en sont des
exemples. Il ressort de ces différentes analyses et évaluations qu’il est nécessaire d’aider
les utilisateurs a opérer les différents choix décrits par le modéle de taches. Notamment,
le choix de la meilleure méthode d’analyse de données a exécuter pour un probléme
donné. La section suivante présente les travaux réalisés afin de pouvoir mettre en ceuvre
de facon concréte ce systéme d’aide dans un outil de FVD.
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5.2 Assistance a la conception du modéle de données : retrouver les
meilleurs algorithmes de classification supervisée

La fouille de données nécessite la mise en oeuvre, explicite ou non, de méthodes
statistiques classiques (graphiques, sondages, composantes principales,
correspondances multiples, classification hiérarchique, nuées dynamiques, discriminante,
k plus proches voisins, segmentation, régression linéaire, logistique) ou moins classiques
(arbres de classification et de régression, modéles graphiques d’indépendance
conditionnelle) ou d’intelligence artificielle (perceptron multicouche, réseau auto associatif
et bayésien, apprentissage et régles d’'induction, reconnaissance de formes).

Afin de faciliter le choix de la meilleure méthode d’analyse de données, 'idéal pour un
systeme d’ECD aurait été d’'implémenter une de ces techniques, pouvant étre utilisée pour
la résolution de tout type de probléme. Malheureusement, tout le monde s’accorde sur le
fait qu’il n’existe pas de méthode d’analyse de données qui surpasse toutes les autres
pour la résolution de différents types de problémes, un algorithme peut étre performant
pour un probléme donné et non performant pour un autre. Pour le traitement d’un
probléme soumis en entrée de I'environnement de fouille, se pose donc le probléme de
choix des (de I) algorithme(s) le(s) plus approprié(s) a cet effet. La responsabilité de ce
choix dans la plupart des systémes de fouille a été laissée aux soins du spécialiste des
méthodes d’analyse (statisticien) qui est I'utilisateur final de I'outil. Les outils de FVD
peuvent aussi étre utilisés par des utilisateurs spécialistes du domaine des données. Les
avantages d’une telle approche sont : I'utilisation de I'expertise du domaine des données
tout au long du processus de fouille, la compréhensibilité et la confiance dans le modéle
de données construit sont accrues car I'utilisateur a participé a sa construction, l'utilisation
des capacités humaines en reconnaissance de formes.

Cette approche a cependant des inconvénients. La sélection de [Ialgorithme
d’analyse de données par exemple n’est pas toujours triviale pour le spécialiste des
méthodes d’analyse, encore moins pour le spécialiste des données. Il est donc
nécessaire d’aider I'utilisateur afin qu’il fasse les meilleurs choix et qu’il congoive le
meilleur modéle des données. Dans cet ordre d’idées, nous avons rapproché le probléme
du choix d’algorithme d’analyse de données d’'un probléme de décision avec la possibilité
de faire des prédictions.

Le paragraphe suivant situe plus explicitement le cadre de ce travail.

5.2.1 Cadre de I’étude : la fouille visuelle de données

Notre domaine d’étude rappelons-le est la FVD. Le modele de tache (figure 1.21, chapitre
1) en FVD spécifie qu’aprés la sélection des données a traiter, l'utilisateur procede au
choix de la méthode de visualisation a appliquer aux données et/ou au choix de la
méthode d’analyse de ces données qui peut étre automatique ou interactive.

5.2.2 Etat de I’art : synthése des travaux en prédiction de performances
d’algorithmes de classification
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Le choix des (de I') algorithme(s) le(s) plus approprié(s) pour la résolution d’un probléme
donné dans un environnement de fouille de données a fait I'objet de plusieurs travaux.
Dans un premier temps, ces travaux visaient la sélection d’un unique algorithme pour la
classification des données. Nous pouvons citer par exemple, des travaux basés sur
I'exploitation des connaissances des experts en ce qui concerne l'applicabilité des
algorithmes [Brodley, 1995]. L’inconvénient de cette approche est qu’il est impératif de
disposer d’experts en chacune des méthodes d’analyse de données du systéme tout au
long de son cycle de vie. Le role des experts est de produire des connaissances
nouvelles pour la mise a jour de la base des régles. Il en est de méme pour les approches
telles que celles de :

([Engels, 1996], [Engels et Theusinger, 1998]) qui emploient la décomposition tache
méthode de [Chandrasekaran et al., 1992] pour mettre en oeuvre un module conseil
aux utilisateurs tout au long du processus de fouille de données, ce qui permet de les
guider a un haut niveau et d’améliorer par étapes le processus. A cet effet, des plans
finis sont compilés dans des manuscrits pour I'exécution, permettant a l'utilisateur de
construire le meilleur plan en utilisant un nombre limité d’opérations.

[Kerber et al., 1998] qui ont documenté le processus de FD en employant des liens
actifs pour programmer de fagon visuelle les processus de FD et pour la
rationalisation des choix principaux de conception. lls rassemblent ces descriptions
dans un dossier, cette approche facilite la réutilisation des processus de FD. Le
résultat obtenu est un systeme de gestion de la connaissance pour des processus de
FD.

Une autre approche consiste en [l'utilisation de méta-réegles issues des études
expérimentales comme support a la prédiction des algorithmes appropriés pour la
résolution d’'un probléme donné [Brazdil et Soares, 2000]. En effet, ces auteurs étudient le
classement de différents algorithmes d'induction. Ce classement est basé sur leur
performance pendant leur exécution sur des ensembles de données répertoriés. [Petrak,
2000] présente une analyse persuasive de lefficacité relative a I'emploi de sous
échantillons de I'ensemble des données soumis a I'analyse pour prévoir quel algorithme
apportera la plus faible erreur sur 'ensemble de données total. Pour StatLog [Michie et al,
1994], I'étude consiste a savoir quels algorithmes d'induction pourraient étre employés
dans des circonstances particulieres données. Les résultats de ce projet sont constitués
pour un ensemble de données et d’algorithmes, des algorithmes jugés applicables ou non
applicables suivant leur performance. Avec ces différentes approches, se pose le
probléeme de traitement des cas nouveaux. Les régles ou méta-régles issues
d’expérimentations sont produites a [linitialisation du systéme. On assiste au
développement de techniques nouvelles d’analyse de données. L’inconvénient majeur
des différentes solutions présentées dans ce paragraphe réside dans le fait que sans
connaissance préalable des performances des algorithmes récemment développés, la
prédiction du meilleur algorithme pour un ensemble de données est faite par
approximation (adaptation) aux solutions de cas traités. Il s’en suit une propagation de
I'erreur de prédiction.

Il ressort de ce tour d’horizon que deux approches ont été utilisées pour I'acquisition
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des connaissances en vue de la prédiction des performances des algorithmes
automatiques d’analyse de données. Les sous sections suivantes présentent plus
explicitement chacune de ces approches.

Une solution potentielle a notre probleme aurait été de procéder au codage de
l'expertise d’'un ou plusieurs spécialistes en méthodes d’analyse de données dans un
systéme. Ce codage nécessite un recueil de connaissances. |l est a noter que I'acquisition
de connaissances d’experts posséde des inconvénients. En effet, il s’agit d’'un processus
difficile a réaliser. Les experts utilisent la plupart de temps des activités mentales dont ils
ne sont méme pas conscients.

Aussi, ne disposant pas d’experts en toutes les méthodes de classification de
données pour une acquisition de connaissances, Nnous nous sommes appuyés sur
d’autres stratégies. En effet, il ressort des projets tels que Statlog et Metal que les
expériences réalisées sur un ensemble d’algorithmes et un ensemble de bases de
données peuvent servir a la prédiction des performances des algorithmes.

Toute la difficulté a présent consiste a définir le mécanisme adéquat pour le codage
et la maintenance de cette connaissance issue des expérimentations. De prime abord, le
raisonnement a partir de cas sy préte bien. Cette approche a déja été utilisée a cet effet
dans le cadre du projet Metal. Le raisonnement a partir de cas (RaPC) est une approche
de solution utilisée en résolution de problémes. Pour un nouveau probleme a traiter
(nouveau cas), les résultats des expériences passées (cas passés) sont adaptés et
contribuent a sa résolution [Aamodt et Plaza, 1994].

5.2. 3 Support par des expérimentations au choix de la méthode d’analyse :
description du probléme

L’idée ici est de permettre a I'analyste des données d’obtenir, en fonction de I'ensemble
de données du probléme qu’il aurait a résoudre, la liste des algorithmes disponibles dans
lenvironnement classés du plus performant au moins performant. L'ensemble
d’expériences réalisées soit sur les données soit sur les algorithmes forme la base de cas.
Pour effectuer le choix de l'algorithme le plus adéquat pour un probléme en entrée de
I'environnement, on doit retrouver des cas similaires dans la base de cas et les adapter au
cas considéré.

Pour cela, nous recherchons parmi les ensembles de données déja traités, les plus
similaires a celui en entrée du systéme a I'aide d’un algorithme des k plus proches voisins
travaillant sur des mesures de comparaison des ensembles de données et un seuil de
similarité. L’algorithme le plus performant ayant servi a I'exécution sur les données les
plus similaires aux données du probléeme a résoudre est exécuté. La formalisation de
notre probléme est la suivante :

Etant donné :

un ensemble A d’algorithmes candidats pour une tache de classification supervisée
dans un environnement de FVD,

un ensemble D d’ensembles de données dont les performances (précision, temps
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d’apprentissage, temps de test) sur chaque algorithme de I'ensemble d’algorithmes A
sont connues,

un nouvel ensemble de données d relatif au probléme d’un utilisateur,

Il s’agit de procéder a un apprentissage par analogie :

sélectionner dans I'ensemble D un sous-ensemble S d’ensembles de données tel que
chaque élément de S soit similaire a d,

retrouver les informations concernant les performances (précision, temps
d’apprentissage, temps de test) des algorithmes de A sur les ensembles de données
de S,

prédire la performance des algorithmes de A sur d en fonction des performances des
algorithmes de A sur les données de S.

5.2.3.1 Les ensembles de données a traiter

Les attributs d’'un ensemble de données peuvent avoir une valeur nominale (attribut
textuel), ou quantitative (valeur numérique), etc. [Card et Mackinlay, 1997].

Le tableau 5.1 donne une vue de la structure des ensembles de données.

Tableau 5.1 Structure des ensembles de données

Variable 1 Variable 2 Variable n

Observation 1

Observation q

L’analyse des variables contenues dans les ensembles de données permet de
calculer la similarité entre les ensembles de données a traiter.

5.2.3.2 Analyse des variables

L’objectif de I'analyse d’une variable [Jambu, 1999] est de pouvoir identifier en un seul
coup d’ceil les éléments essentiels de la répartition des individus selon cette variable.
Originellement, faute de pouvoir visualiser directement la distribution des variables, on
cherchait des identificateurs caractéristiques de répartition (moyenne, médiane, écart
type), indicateurs qui permettaient le mieux de comparer les valeurs de cette variable
dans le temps. Les éléments d’analyse des variables différent suivant leur type.

5.2.3.3 Analyse des variables quantitatives

Une variable quantitative est étudiée suivant plusieurs critéres d’analyse : analyse de la
tendance centrale, analyse de la dispersion autour de la tendance centrale, analyse de la
forme. Les indicateurs de la tendance centrale sont : nombre unique, valeur type
représentant I'ordre de grandeur de I'ensemble des indicateurs de la variable. Nous
pouvons aussi citer : la médiane, la moyenne arithmétique, la moyenne généralisée :
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quadratique, harmonique, géométrique, le mode, les quartiles et les déciles.

Les indicateurs de dispersion ont pour objectif de mesurer I'écart ou la dispersion de
la variable autour de la valeur centrale. Comme exemples, nous pouvons citer :
I'amplitude, l'intervalle interquartile, I'écart type, la variance, le coefficient de variation. En
ce qui concerne les indicateurs de forme, on a : le coefficient d’asymétrie et le ccefficient
d’aplatissement.

Les indicateurs de concentration sont : le rapport d’inter décile, I'indice de gini,
l'indicateur de Theil et l'indicateur d’Atkinson.

5.2.3.4 Analyse des variables qualitatives

Pour I'analyse d’'une variable qualitative, la modélisation statistique est un moyen simple
permettant d’étudier ce qui équivaut a la tendance centrale pour les valeurs quantitatives
et de classer la fréquence des modalités. En effet, les modalités les plus fréquentes sont
aussi les plus probables et définissent la tendance centrale.

La mesure de diversité est définie par I'entropie de Shannon. Cette quantité de
diversité peut étre comparée a I'entropie maximale qui se manifeste quand toutes les
possibilités sont égales.

Aprés avoir présenté des éléments d’analyse des variables qualitatives et
quantitatives, nous allons voir les différents facteurs rentrant dans la comparaison des
ensembles de données.

5.2.3.5 Eléments de décision pour la comparaison des ensembles de
données

Des mesures statistiques permettent de définir la similarité entre ensembles de données.
Ces ensembles de données ont des attributs qualitatifs et quantitatifs.

Tableau 5.2 Mesures de description des ensembles de données
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Tableau 5.2 Mesures de description des ensembles de

données

n nombre d’enregistrements

p nombre d’attributs

k nombre de classes

bin nombre d’attributs binaires

nom nombre d’attributs
nominaux

SDratio ratio de I'écart type

[Michie et al, 1994],
[Seewald, 2002], [Kalousis,
2002]

cancor1 [Kopf et
Iglezakis, 2002]

premier coefficient de
corrélation canonique

fract1 [KOpf et
Iglezakis, 2002]

premiére valeur propre

Skewness [Michie et
al, 1994]

coefficient d'asymétrie

Kurtosis [Michie et al,
1994]

coefficient d'aplatissement

H , [Kalousis, 2002]

entropie d’attribut

[Kalousis, 2002]

entropie moyenne des
attributs

H,, [Kalousis, 2002]

entropie de classes

MCx [Kalousis, 2002]

entropie mutuelle des
classes et d’attributs

[Kalousis, 2002]

entropie mutuelle
moyenne des classes et
d’attributs

EnAtr [Kalousis,
2002]

nombre équivalent
d’attributs

La comparaison des ensembles de données est possible grace aux mesures du
tableau 5.2. La définition et I'utilisation de ces différentes mesures ont été tirées des
travaux tels que [Michie et al, 1994], [Seewald, 2002], [Kalousis, 2002] et [K&pf et
Iglezakis, 2002].

En ce qui concerne I'évaluation des performances des algorithmes, les critéres
utilisés sont : le taux de précision obtenu par les modeles fournis par I'algorithme et le
temps d’exécution (en phase d’apprentissage et en phase de test). Ces critéres sont
mémorisés dans 'historique des expériences issues de I'exécution des algorithmes.

5.2.3.6 Evaluation de la ressemblance entre ensembles de données

La similarité qui permet de mesurer le degré d’appariement entre deux ensembles de
données consiste en la recherche de correspondances entre les descripteurs ou au calcul
du degré d’appariement des descripteurs.

La mesure de la distance (euclidienne par exemple) entre les criteres de
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comparaison de deux ensembles de données X et Y permet d’évaluer le degré de
ressemblance de la description de X par rapport a celle de Y.

Une normalisation permet d’obtenir des valeurs comprises entre [0,1] comme suit :

Poury = (yO,...,y n) on a I'expression normalisée Y = (Y ,Yn) avec

0
La mesure de similarité prend sa valeur dans lintervalle continu [0,1], la valeur 1

signifiant la parfaite inclusion de la premiére description dans la seconde. L’algorithme
des k plus proches voisins présenté ci-dessus utilise cette notion de distance.

5.2.3.7 Algorithme des k plus proches voisins (kppv)

On donne :
X, un ensemble de données,
K, le nombre des plus proches voisins de cet ensemble de données a retrouver,
x I'ensemble de données a traiter.

L’idée est de chercher Xqe X les K plus proches voisins de x dans X et de retourner

L’algorithme des k plus proches voisins est souvent utilisé dans les méthodes
d’apprentissage supervisé pour le raisonnement a partir de cas. La phase d’apprentissage
consiste a stocker les exemples de cas résolus. Le classement de nouveaux cas s’opére
en calculant la distance entre les critéres de description des données du cas a traiter et
ceux des exemples de la mémoire d’apprentissage.

Cet algorithme a été utilisé par [Brazdil et Soares, 2000], [Brazdil et al, 2003], [Kopf et
Iglezakis, 2002] et [Kalousis et Theoharis, 1999] dans le cadre de la prédiction des
performances des algorithmes de classification supervisée de données, en vue du
guidage des spécialistes des méthodes d’analyse de données.

L’idée de cette méthode en prédiction des performances d’algorithmes est la prise de
décisions basée sur la recherche de un ou plusieurs cas similaires déja résolus. En effet,
I'algorithme cherche les k plus proches voisins du nouveau cas et prédit la réponse la plus
fréquente de ces k plus proches voisins. La méthode utilise a cet effet deux paramétres :
le nombre k et la fonction de similarité pour comparer le nouveau cas aux cas déja
classés.

5.2.4 Le raisonnement a partir de cas (RaPC)

Le RaPC est une méthode de résolution de nouveaux problémes en adaptant les
solutions de cas déja traités. Un cas peut étre défini comme une piéce de connaissance
représentant une expeérience. Pour un probléme a résoudre, on recherche un cas déja
traité similaire au probléme a traiter.
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Figure 5.1 Principe du raisonnement a partir de cas

Dans le fonctionnement général d’'un systéme a base de cas il existe une phase
préalable d’initialisation de la base de cas. Pour un probléme a résoudre, on assiste a la
phase de recherche de cas analogues au cas a ftraiter, la phase d’adaptation des
solutions trouvées a la résolution du nouveau cas, la phase de réutilisation de la solution
adaptée et enfin la phase de maintenance de la base de cas.

5.2.4.1 Processus du raisonnement a partir de cas

Le raisonnement a base de cas est donc une approche de résolution de problémes qui
utilise des résultats basés sur des expériences passées pour résoudre des nouveaux
problémes.

Par application a la sélection de la méthode d’analyse de données en FVD,
'ensemble d’expériences réalisées soit sur les données soit sur les algorithmes dont les
critéres sont présentés dans le tableau 5.2 forme la base de cas. Pour effectuer le choix
de l'algorithme le plus approprié pour un probléme en entrée de I'environnement, I'idée ici
est de retrouver des cas similaires dans la base de cas et les adapter au cas considéré. A
cet effet, il est nécessaire que la base de cas soit construite soigneusement
(représentation des cas, indexation, spécification intelligente des similarités entre les cas,
facilité d’adaptation des cas et d’enrichissement de la base) et qu’il existe un moteur de
recherche rapide et intelligent.

Notre formalisation du principe de cette approche telle qu'utilisée en prédiction
d’algorithmes de classification supervisée de données est la suivante :
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chaque ensemble de données (Dj) de la base de cas est pourvu d’'un ensemble de

valeursV.=a_ ., a.., ..., a_.,
| U nj

le probléme a résoudre par I'utilisateur relatif a 'ensemble de données X a un
ensemble p=b 1 b 5 o b n de critéres,

la meilleure solution s ést un ensemble de données de D respectant la condition
suivante : SIM(p, s) = argmax(SIM(X, Dj))'

Pour aboutir a notre contribution, nous avons procédé en deux étapes. Dans un
premier temps, nous avons implémenté et exécuté 'une des meilleures approches
proposées pour la prédiction des performances des algorithmes d’analyse
automatique de données [Brazdil et al., 2003]. Ensuite, nous avons recherché des
moyens pour I'optimisation de cette solution. Enfin, 'un de ces moyens a été
modélisé et implémenté. Ce moyen corrige les différents inconvénients des
approches existantes décrites dans le paragraphe ci-dessous.

5.2.4.2 Inconvénients du raisonnement a partir de cas

Pertinence de la base de cas et apprentissage par adaptation : la base de cas traitée est
pourvu d’'un nombre limité de cas a linitialisation du systéme par exemple. Dans les
systémes de prédiction a base de cas, quelque soit les ensembles de données D . de D
traités, il existe toujours un ensemble de données s répondant a la conditio{1 s =
argmax(SIM(p,D . )). La solution est injectée dans la base de cas, pourtant, elle est
erronée pour la Jimple raison que la similarité entre le cas a traiter et son plus proche
voisin dans la base de cas n’est pas forte. Le nouveau probléme est ainsi résolu par
adaptation aux connaissances acquises quelque soit la similarité de ce probléme avec
ces cas déja traités. On constate que cette adaptation de cas traités a un nouveau
probléme entraine une propagation de lerreur de prédiction. La base sur laquelle
s’appuient les travaux de prédiction contient alors des connaissances erronées. En effet,
le choix de I'algorithme a exécuter est basé sur la performance du (des) probléme(s) le(s)
plus similaire(s) (maximum de similarité) au probléme a résoudre. La similarité est une
fonction qui prend ses valeurs dans lintervalle [0, 1]. Des expérimentations nous ont
permis de réaliser qu'il était possible d’obtenir comme taux de similarité maximale (entre
le cas a traiter et les cas traités) 0.5 et que ce résultat aboutit & une proposition de
solution a l'utilisateur pas tout a fait correcte. Plus précisément, le nombre de critéres de
comparaison des données étant élevé (une trentaine), seules les valeurs de similarité trés
proches de 1 sont réellement significatives d’aprés ces expérimentations. Pour remédier a
cette situation, des expérimentations ont permis de fixer un seuil de similarité (seuil de
rejet) en deca duquel on ne considére plus que les problémes sont similaires.

Evolution de I'environnement de fouille de données : on assiste de plus en plus au
développement de techniques performantes et innovantes de fouille. Le raisonnement a
partir de cas a cependant été utilisé pour la prédiction d’algorithmes dans des
environnements de type statique avec une seule phase de collecte de données
(connaissances). Il est donc nécessaire de prévoir I'ajout de nouvelles techniques dans
un environnement de fouille et de prendre des dispositions en vue de prédictions. A notre
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connaissance, il n'existe pas de module du systtme de RaPC capable de prendre la
décision de lancer par exemple des processus (programmes d’analyse des données) en
vue de l'acquisition et la gestion de connaissances parallélement a I'exécution du systéme
de RaPC. Pourtant, les systémes de fouille de données peuvent étre évolutif en ce sens
que de nouveaux algorithmes ou de nouveaux ensembles de données doivent pouvoir
étre traités. Ce traitement implique la nécessité d'une phase d’acquisition de
connaissances en ce qui concerne les critéres de comparaison de I'ensemble de données
ou du nouvel algorithme. Le RaPC repose donc sur le principe de la réutilisation des
solutions et d’apprentissage a partir de ces cas traités. Ainsi pour un nouveau probléme,
la solution est obtenue par adaptation des cas de la base déja traités au nouveau cas,
des approximations successives sont opérées, étant donné qu'’il n’existe pas a priori une
entité pouvant étre chargée de [I'acquisition et de la gestion instantanée des
connaissances expérimentales dans le modéle de base du RaPC. Pour pallier a cette
situation nous avons opté pour un systéme multi agents (SMA) et nous avons pourvu I'un
des agents du SMA d’'une base de cas (connaissances) maintenable. Cet agent est
chargé de l'acquisition des connaissances durant I'exécution du programme de support a
la décision. En effet, un systtme a base de connaissances stocke des questions et
éventuellement leurs réponses au fur et a mesure qu’il les découvre. Le comportement
d'un systéme a base de connaissances peut étre modifié significativement sans qu'il y ait
besoin de le recompiler. Cette modification peut se faire de fagcon déclarative, c'est-a-dire
en ajoutant un élément de connaissance qui a un sens indépendamment du programme.
La particularité de notre systéme est que les connaissances seront interprétées non pas
par des humains mais par la machine (un agent logiciel) qui s’en servira pour lancer
I'exécution d’autres processus ou pour incrémenter sa base de connaissances.

L’approche ainsi proposée permet une intégration de nouvelles connaissances en
ligne, une activation de la maintenance de cas traités suivant les valeurs obtenues par
calcul de degrés d’appariement entre cas a traiter et cas résolus comme le montrent les
modeéles présentés dans les sections 5.2.5 et 5.2.6.

5.2.5Traitement de I’ évolutivité de I’environnement de fouille

Nous présentons dans cette section le modéle élaboré pour la prise en compte de I'ajout
de nouveaux algorithmes et de nouveaux ensembles de données dans I'environnement
de fouille.

Ajout d’une méthode d’analyse de données
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Figure 5.2 Modéle de I'ajout d’une méthode d’analyse de données a I'’environnement
Trace de scénario de I’'ajout d’'une méthode d’analyse de données

Lorsque I'administrateur de I'environnement de fouille ajoute une méthode d’analyse
de données a I'environnement, le systéme lance I'agent facilitateur des agents méthodes
d’analyse (ag-facil1). Cet agent lance l'agent chargé de I'exécution de la nouvelle
méthode d’analyse de données et lui fournit pour des traitements chaque ensemble de
données déja traité par les autres méthodes d’analyse de données de la plate forme. Les
résultats sont sauvegardés dans la base de cas traités.

5.2.6 Ajout d’un nouvel ensemble de données
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Figure 5.3 Modele de I'ajout d’une méthode d’analyse de données a I'environnement
Trace de scénario de I’'ajout d’un nouvel ensemble de données

Lorsqu’un utilisateur désire traiter un ensemble de données qui n’a jamais été traité
sur la plateforme, le systéme lance I'agent facilitateur (ag-facili). Cet agent lance I'agent
chargé du calcul des criteres de comparaison des ensembles de données (Agent Eval
DB). Si la ressemblance est trop faible, 'agent facilitateur lance aussi les agents chargés
de I'exécution en paralléle des méthodes d’analyse de données de I'environnement de
fouille et leur fournit pour traitement le nouvel ensemble de données. Les résultats sont
sauvegardés dans la base de cas traités.

Avant de procéder a la modélisation compléte de I'approche proposée, la section
suivante présente une matérialisation concréte a travers une étude de cas des
inconvénients du RaPC tel qu'utilisé en prédiction de performances d’algorithmes
d’analyse de données.

5.3 Evaluation d’une approche usuelle des prédictions de
performances : algorithme des k-ppv

5.3.1 Méthode d’évaluation : apprentissage suivi de vérification

Pour évaluer les capacités prédictives de I'approche des plus proches voisins, nous avons
cherché a mesurer la pertinence de la liste classée par performance (précision, temps
d’apprentissage, temps de test) décroissante d’algorithmes de classification délivrée par
cet algorithme. Pour ce faire, nous avons un ensemble A constitué de 25 algorithmes de
classification supervisée dans un ordre quelconque.
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L’évaluation s’est déroulée en deux étapes. Pour la premiére étape, partant d’une
base de cas non exhaustive (base de cas du début des traitements dans I'environnement
de fouille de données), nous avons voulu prédire les performances des algorithmes sur
deux nouveaux cas a traiter. Pour le second test, la base de cas est plus exhaustive mais
le probleme a résoudre n’est pas trés semblable aux cas déja traités.

5.3.1.1 Premier test

Pour ce test, nous avons considéré un ensemble D constitué de cinq ensembles de
données [Michie et al, 1994], [Blake et Merz, 1998], [Metal, 2005] dont les valeurs des
mesures de comparaison sont connues,

Le premier ensemble de données du probléme a résoudre est : d

second ensemble de données d 2 = heart.

Les performances des algorithmes de A sur D sont connues, plus précisément, elles
sont issues des précédentes exécutions dans I'environnement.

17 kldigits et le

Tout le monde s’accorde sur le fait que I'algorithme des kppv permet d’obtenir de
meilleurs résultats pour k=1. Dans le cadre de ce test, nous nous sommes donc limités au
plus proche voisin de 'ensemble de données a traiter.

Application de I'algorithme des plus proches voisins

Le plus proche voisin de d _ dans D est 'ensemble de données Digits.

1

Le plus proche voisin de d 2 dans D est 'ensemble de données Shuttle.

Prédiction des performances des algorithmes de A sur les données similaires a d 1 et
d
2

Pour la performance des algorithmes, nous avons choisi de travailler avec les cinq
meilleurs algorithmes ayant servi a I'exécution de chaque ensemble de données (Digits et
Shuttle), ensembles de données plus similaires a d 1 etd 5 Cette information est tirée de
I'historique des exécutions passées.

Nous avons choisi de travailler avec un paramétre k=5 pour mieux matérialiser la
propagation de I'erreur de prédiction tout au long des traitements.

L’idée de la prédiction est la suivante : s’il existe un ensemble de données déja traité
similaire a 'ensemble de données du probléme de l'utilisateur, 'exécution des algorithmes
les plus appropriés au traitement de I'ensemble de données traité pour le probléeme de
I'utilisateur aboutira aux meilleurs résultats. Les meilleurs algorithmes a utiliser pour Digits
sont KNN, Quadisc, LVQ, Cascade, Alloc80 et les meilleurs algorithmes a utiliser pour
Shuttle sont Newld, BayesTree, Cn2, Cal5 et CART.

Tableau 5.3 Prédiction des performances des algorithmes de A sur d1 et sur d2.

1 2 3 4 5
Digits KNN Quadisc |LVQ Cascade |Alloc80
Shuttle Newld BayesTree Cn2 Cal5 CART

Performance effective de d 4 etd 5 et évaluation de la qualité des prédictions
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Evaluation qualitative et guidage des utilisateurs en fouille visuelle de données

Aprés avoir obtenu les prédictions de performances des algorithmes de A sur d _ et
sur d , nous avons cherché a savoir quelle était la pertinence de ces prédictions. Pour
cela, nous avons calculé la performance effective des algorithmes de A sur d _ , par
exécution de tous les algorithmes disponibles. Nous avons obtenu le tableau 5.4
ci-dessous. Les meilleurs algorithmes pour d 1 sont KNN, Alloc80, Quadisc, LVQ, Dipol92

et pour d 2 NaiveBayes, Discrim, Logdisc, Alloc80, Quadisc.
Tableau 5.4 Performance effective des algorithmes de A sur d1 et sur d2.
1 2 3 4 5
d, KNN Alloc80  |Quadisc |LVQ Dipol92
d. NaiveBayes |Discrim Logdiscr |Alloc80 Quadisc

N

Les données de d 1 et celles de son plus proche voisin (SIM (d 1 digits) = 0.9998)
sont trés similaires. On retrouve dans la prédiction des performances des algorithmes de
A sur d (tableau 5.4, deuxieéme ligne) pratiquement les mémes algorithmes de
classification supervisée que ceux de la performance effective de A sur d _ (tableau 5.4,
troisieme ligne) a I'exception d’'un seul (I'algorithme Cascade est prédit en quatrieme
position des algorithmes les plus appropriés au traitement de d 1 alors que dans la
performance effective de d 1 on obtient Dipol92).

En ce qui concerne les données de d , , elles ne sont pas similaires a celles de
shuttle (son plus proche voisin) (SIM(d ,, shuttle) = 0.93). Aucun algorithme prédit par le
plus proche voisin (tableau 5.6) n’apparait dans la liste de performance effective de A sur
d 2 (tableau 5.8).

5.3.1.2 Second test

L’ensemble A reste identique a celui du pmier test, 'ensemble D contient beaucoup plus
d’ensembles de données (19 au total) [Michie et al, 1994], [Blake et Merz, 1998], [Metal,
2005], les valeurs des mesures de comparaison sont connues, on a:

L’ensemble de données du probléme a résoudre : d = heart.
Les performances des algorithmes de A sur D sont connues.
Application de I'algorithme des plus proches voisins

Tout comme dans I'exemple précédent, afin d’observer I'erreur de prédiction, nous
nous sommes limités aux cing plus proches voisins de d, avec k = 5. Nous avons donc
comme plus proches voisins de d (Heart) les ensembles de données TseTse,
NewBelgian, Satimage, Credit et Australian.

Prédiction des performances des algorithmes de A sur d

Pour la performance des algorithmes, nous avons aussi choisi de travailler avec les
cing meilleurs algorithmes de chaque ensemble de données.

La premiére colonne du tableau 5.5 représente les noms des ensembles de donnés
les plus proches de d, du plus similaire au moins similaire. Pour chacun de ces ensembles
de données, les colonnes de 2 a 6 représentent par ordre décroissant de performances,
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les algorithmes de A appropriés au traitement des ensembles de données de la colonne
1.

Tableau 5.5 Prédiction des performances des algorithmes de A sur d en fonction des cas similaires a d

1 2 3 4 5
TseTse Cn2 INndCART | Newld CART Smart -Ac2
NewBelgian |Smart INdCART |Newld C4.5 Ac2
Satimage KNN LVQ Dipol92 |RBF Alloc80
Credit C4.5 INdCART |Cal5 Smart Castle
Australian Cal5 Itrule Discrim  |Logdiscr Dipol92

L’ensemble de données TseTse est le plus similaire a d (SIM(TseTse, heart) =
0.9370), les algorithmes les plus performants ayant servi au traitement de TseTse
devraient étre les plus performants pour d.

Performance effective de d et évaluation de la qualité des prédictions

Apreés avoir obtenu les prédictions de performances des algorithmes de A sur d, nous
avons cherché a savoir quelle était la pertinence de cette prédiction. Pour cela, nous
avons recherché la performance effective des algorithmes de A sur d. Les meilleurs
algorithmes pour le traitement de I'ensemble de données d sont : NaivesBayes, Discrim,
Logdiscr, Alloc80, Quadisc.

Le meilleur algorithme obtenu par exécution de tous les algorithmes de A sur d est
donc NaiveBayes. Cet algorithme n’apparait pas dans la liste des 5 meilleurs algorithmes
prédits pour TseTse ni par les autres voisins de d. Discrim et Logdisc, respectivement
deuxiéme et troisieme algorithmes plus performants pour le traitement de d sont retrouvés
en troisieme et quatrieme position du classement des performances des algorithmes du
cinquiéme plus proche voisin de d (Australian). Alloc80 qui occupe la quatrieme position
du tableau 5.11 est le cinquiéme algorithme plus performant du troisi€me plus voisin de d
et Quadisc n’apparait pas dans les prédictions. L’explication relative a ces résultats est la
suivante : malgré le fait que les ensembles de données TseTse, NewBelgian, Satimage,
Credit et Australian soient les plus proches voisins de d, leur similarité avec d est faible.

5.3.1.3 Conclusion

Lorsque la similarité entre 'ensemble de données du probléme a résoudre et son plus
proche voisin est faible, la prédiction des performances des algorithmes n’est pas trés
fiable. Pour les besoins de maintenance de la base de cas, cette prédiction erronée est
sauvegardée dans la base de cas, ce qui entraine une propagation de l'erreur de
prédiction lors des futures prédictions.

Pour éviter ce probléme, nous avons fixé a partir de simulations un seuil de
similarité en deca duquel nous ne considérons plus deux ensembles de données comme
similaires.

Tableau 5.6 Algorithmes de prédiction de performance

Copyright FANGSEU BADJIO Edwige P. et Université Lumiére - Lyon 2 - 2005.Ce document 125



Evaluation qualitative et guidage des utilisateurs en fouille visuelle de données

1ppv Nouvelle approche

Pour chaque ensemble de donnéesD |Pour chaque ensemble de donnéesD . de 'ensemble
J de 'ensemble d’apprentissage d’apprentissage faire calculer SIM(X, b ,.); fin

faire calculer SIM(X, D I.); fin pour rechercher max (SIM(X, D i)) si max (SIM(X, D i
pour rechercher max (SIM(X, D i)) ))>= Seuil alors utiliser les mesures de performance

des algorithmes de A sur D . pour la prédiction; sinon
exécuter le systéme multi-agent afin de retrouver les
performances des algorithmes de A sur X. fin si

En effet, nous avons effectué une méta-analyse en exécutant une trentaine
d'algorithmes (A) de classification supervisée de données sur une centaine d'ensembles
de données (D) connus (UCI), lI'idée étant de procéder a un apprentissage suivi d’'une
vérification. Nous avons ensuite calculé les similarités entre les différentes paires
possibles de ces ensembles de données. Nous avons retiré tour a tour les données
(critéres de comparaison et mesures de performances des algorithmes) d’un ensemble de
données de la base de cas, puis nous avons prédits les performances des algorithmes de
A sur cet ensemble de données en fonction des performances des algorithmes sur son
plus proche voisin. Pour chaque couple (ensemble de données, plus proche voisin), nous
avons évalué la proximité entre les résultats obtenus par prédiction des performances des
différents algorithmes en fonction du taux de similarité entre les deux ensembles de
données. Les résultats de ce procédé nous ont permis de fixer ce seuil de similarité.

L’application de cette approche permet par exemple pour les cas présentés dans la
premiére série d’expérimentations de restreindre la liste des plus proches voisins d’un
probléme a traiter, réduisant ainsi le nombre de mauvaises prédictions. Par exemple pour
le premier test, on aura par application de la nouvelle approche : le plus proche voisin de
d  est :Digits. La similarité entre d1 et Digits est au-dessus du seuil de similarité fixé. Les
résultats de prédictions resteront les mémes que ceux du tableau 5.7. Le plus proche
voisin de d , est : aucun ensemble de données. Toutes les similarités entre d et les
ensembles ge données de D sont inférieures au seuil de similarité fixé. En ce qui
concerne d  , puisqu’on a trouvé qu’aucun cas traité par I'environnement n’est similaire a
d PR 'exécution des algorithmes de A sur d ., en parallele permet d’acquérir des
connaissances réelles quant a la performance des algorithmes de A sur d 5

Pour le second test, 'approche que nous proposons, suite a la recherche des plus
proches voisins de d renverra un message suivant lequel, aucun cas traité par la base
des cas n’est proche de d. Le processus utilisé pour le traitement de d 2 servira a
retrouver les performances des algorithmes de A sur d.

5.3.1.4 Troisieme test

Nous avons : un ensemble A constitué de 25 algorithmes de classification supervisée.
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Ar? ATacz0, Backyrap, Baves , BEapesTree , A5, CART, Cal’f, Caseads,
A= g Castlz, Cwal, Defmdft . Dipcl 92, Disevim | ITrule , mdCART | ENW | Echoyen,
L¥C, Logihse  RER, SQLART Chadicse, Newld | Nalves3ares

Un ensemble D de 19 ensembles de données [Michie et al, 1994], [Blake et Merz,
1998] et [Metal, 2005], les valeurs des mesures de comparaison sont connues.

- Australian BELSIAN | 5T, Jradrt, Zhromazore, Cur, Duahetes, Doert:, DA Fawts
riaemym, Hand | ETAgr! Nawr BRIGAN, Sahma ge, Se gren?, Stpatils TaThe Vahicle

L’ensemble de données du probléme a résoudre : d 3~ kldigit.

Les performances des algorithmes de A sur D sont connues.

Les cas le plus similaires a d , par application de la nouvelle approche quelle que soit
la valeur de k sont Digits et Cut.

Les cas les plus similaires a d , par application de I'algorithme des kppv avec k=5
sont : Digits, Cut, BT, Shuttle, Chromosome.

5.3.2 Synthese

L'approche que nous proposons restreint la marge d'erreurs de prédictions en limitant la
liste des plus proches voisins d'un ensemble de données (d ., par exemple) a ses plus
proches voisins les plus significatifs (dont la similarité est supérieure ou égale au seuil
fixe).

Dans cet ordre d'idées, avec notre approche, les algorithmes prédits comme plus
performants pour le traitement de d , sont : KNN, Quadisc, CN2, LVQ, Alloc80. Les plus
performants réellement étant : KNN, X”OCSO, Quadisc, LVQ, Dipol92.

Avec les plus proches voisins (k = 5), les cinq algorithmes prédits comme les plus
performants pour le traitement de d 3 sont : Newld, KNN, Quadisc, BayesTree, CN2.

5.4 Solution proposée

Comme support a la décision des analystes de données, nous présentons un algorithme
permettant de prédire les performances d'algorithmes de classification supervisée en
fonction des données en entrée du systéme. A cet effet, un systéme de raisonnement a
partir de cas est utilisé. La base de cas est constituée de I'ensemble des expériences déja
réalisées (applications des algorithmes de classification supervisée sur des ensembles de
données et caractéristiques des résultats obtenus). Pour un nouvel ensemble de données
a traiter, la premiére étape est alors de rechercher dans la base de cas, lI'ensemble de
données le plus similaire a celui en entrée. Pour cette recherche nous utilisons un
algorithme des k plus proches voisins. La similarité est calculée sur un ensemble de
mesures de comparaisons des ensembles de données. Contrairement aux approches
existantes, et afin de ne pas considérer comme semblables deux ensembles de données
qui ne le sont pas suffisamment, nous utilisons un seuil en de¢a duquel les données en
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entrée ne seront plus considérées comme semblables au plus proche voisin trouvé (on
parle de mécanisme de rejet de distance [Dubuisson, 1990]). Deux cas se présentent
alors, soit les données en entrée sont suffisamment semblables au plus proche voisin
trouvé et alors on obtient le classement des algorithmes de classification suivant leur
performance sur ce plus proche voisin, soit les données en entrée sont trop différentes du
plus proche voisin et alors on exécute I'ensemble des algorithmes disponibles sur les
données en entrée. Dans ce dernier cas, afin de limiter le temps d'attente de I'utilisateur,
on peut prévoir d'exécuter les différents algorithmes en paralléle puisque ces exécutions
sont totalement indépendantes les unes des autres.

5.4.1 Modélisation du systéme multi-agent

Le SMA proposé est constitué d’'un agent facilitateur, d'un agent qui se charge de
I'évaluation des critéres de comparaison des ensembles de données. A chaque méthode
d’analyse de données de I'environnement est affecté un agent qui est chargé de son
exécution. Un second agent facilitateur se charge de la gestion de ces différents agents.

On rappelle que le besoin ici est de rendre l'utilisateur (spécialiste du domaine des
données) autonome, c'est-a-dire capable a partir d'un ensemble de données, de choisir
une méthode d’analyse de données, d’aboutir lu-méme a des modéles de données et
d’interpréter ces modéles. Il s’avére nécessaire de lui proposer de I'aide. Une approche
simple d’aide au choix des meilleurs algorithmes de classification de données a exécuter
pour une tache donnée serait d’exécuter tous les algorithmes de I'environnement sur
'ensemble de données du probléme a traiter. Mais, I'exécution d’'une de ces méthodes
peut s’avérer étre longue. Il est impératif d’éviter un temps d’attente important, car cela
pourrait susciter 'ennui et contribuer au désintéressement des utilisateurs.

L’approche proposée est fondée sur un systéme multi agents (SMA) et consiste a
adapter les connaissances déja acquises au choix des méthodes d’analyse de données si
le seuil de rejet n'est pas atteint. Si le seuil de rejet est atteint, on procéde a une
acquisition de nouvelles connaissances de la machine en situation d’apprentissage pour
l'aide. Contrairement aux systémes usuels de raisonnement a partir de cas déja traités,
l'acquisition de nouvelles connaissances dont il est question est un processus
indépendant de la situation d’apprentissage pour l'aide. Nous reviendrons plus
explicitement dans la suite de cet article sur cette étape de prise de décision (section
expérimentale). La notion d’agent et de SMA fait I'objet du paragraphe suivant.

En effet, nous proposons l'intégration de la fouille visuelle de données dans un
systeme multi agents (SMA) en vue non seulement de contribuer a I'autonomie de
I'utilisateur mais aussi d’améliorer la qualité des solutions et des temps d’exécution.
Partant de la définition d’un agent logiciel de [Ferber, 1995], nous pouvons définir un
agent comme une entité autonome, c'est-a-dire capable d’agir sur elle-méme et sur son
environnement en vue de réaliser ses objectifs. L’agent dispose d'une représentation
partielle de cet environnement. Dans un environnement multi agents, I'agent peut
communiquer avec les autres agents, son comportement est la conséquence de ses
observations, de ses connaissances et des interactions avec d’autres agents.

L’inclusion du systéme de fouille de données dans un SMA consiste a définir une
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société d’agents et les interactions possibles entre eux. Le premier avantage d’'une telle
approche repose sur cette définition des interactions entre agents qui permet d’opérer des
traitements en paralléle. Le second avantage fait référence a I'autonomie des agents.
Comme lindique la définition d’'un agent, il s’agit d’'une entité capable d’agir sur
elle-méme. Il se pose un besoin d’acquisition de connaissances tout au long des
traitements par le logiciel de fouille et sans recompilation du programme. Un agent pourra
sans aide extérieure le faire. Les prises de différentes décisions peuvent aussi étre
déléguées a des agents. En résumé, la répartition de calculs et la coopération de
machines distantes, propriétés des SMA sont bénéfiques pour ce faire. Par application
d’'une approche basée sur un SMA, un gain de temps pourra étre opéré par rapport a
I'exécution de toutes les méthodes d’analyse de données (décrite ci-dessus) et un gain de
qualité sera aussi opéré par rapport aux méthodes existantes basées sur des
approximations successives (adaptation de cas traités). L’aspect adaptatif et 'autonomie
des SMA permettent au fur et a mesure des traitements d’acquérir des connaissances (en
situation d’apprentissage pour I'aide au choix) relatives a la performance des algorithmes
sur des problémes a résoudre et de mettre a jour la base de connaissances. Le dernier
avantage de l'approche proposée est la possibilité de mise a jour de la base de
connaissances en I'absence d’experts en méthodes d’analyse de données.

Le systéme que nous décrivons dispose de trois mécanismes d’apprentissage :
'apprentissage en raisonnant par rapport aux cas déja traités, I'apprentissage en
s’adaptant pour résoudre par exemple des cas peu similaires aux problémes déja traités
et enfin 'apprentissage en mémorisant qui permet de sauvegarder les solutions des cas
déja traités. Grace a cette combinaison de stratégies, il nous est possible de traiter le
probléme de la propagation de 'erreur de prédiction comme nous le montrerons dans la
partie réservée aux expérimentations qui fera suite a la modélisation du systéeme.

5.4.1.1 Trace de scénario de la session d’analyse de données

Un utilisateur se connecte, I'agent facilitateur (Ag-Facil) est créé et lancé. L’agent
facilitateur se met en attente des données du probléme a résoudre. Dés réception des
données, I'agent facilitateur lance I'exécution de I'agent chargé de I'évaluation des critéres
de comparaison des données (Ag-Eval-BD). Les informations concernant Iles
méta-donnés calculés par I'agent Ag-Eval-BD sont retournées a l'agent facilitateur qui
effectue la fusion de ces métas donnés avec les connaissances disponibles dans la base
de connaissances. Le principe de la fusion est le suivant : s’il existe un cas traité dans la
base de connaissances dont les criteres de comparaison de données sont similaires aux
critéres de comparaison des données du problémes a résoudre, les informations relatives
a la performance des algorithmes de la plate forme sur ce cas similaire sont transmises a
I'utilisateur. Si tel n’est pas le cas, I'agent facilitateur sollicite 'agent chargé de I'exécution
en parallele sur le réseau pour I'exécution de chaque algorithme de la plate forme sur le
nouvel ensemble de données. L'exécution en paralléle des agents méthodes d’analyse
permet un gain en temps de traitement.

Les résultats des performances des algorithmes sont transmis a 'agent facilitateur
qui effectue une mise a jour de la base de connaissances et propose les différentes
alternatives (solutions) susceptibles d’étre choisies a l'utilisateur puis lui demande s'il
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souhaite définir des poids a accorder aux différents critéres de comparaison des
algorithmes (compréhensibilité des résultats obtenus, vitesse d’exécution, temps
d’apprentissage, temps de test, etc...). Aprés la réponse de I'utilisateur, I'agent facilitateur
effectue une fusion et transmet les résultats finaux a l'utilisateur. Le résultat est une liste
contenant I'ensemble des algorithmes disponibles sur la plate forme triée par ordre
décroissant de performance. L’idée ici est de pouvoir exécuter le premier algorithme de la
liste, au cas ou I'exécution du premier algorithme n’arrive pas a son terme, l'agent
facilitateur lance I'exécution du second algorithme et ainsi de suite.
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Figure 5.4 Modéle de la session d’analyse de données

5.4.1.2 Prise de décision (Agent Facilitateur)

Afin de matérialiser concrétement la prise de décision par I'agent facilitateur, nous
reprenons la formulation d’'un probléme multicritére de décision faite par [Vansnick, 1990].
Le probléme de sélection des (de I') algorithme(s) de classification de données a exécuter
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peut étre défini comme le modéle « D, C, U » :

D est 'ensemble des méthodes de classification susceptible d’étre choisies,

C est 'ensemble des critéres suivant lesquels les méthodes de classification pourront
étre choisies,

U est I'ensemble des évaluations de I'impact des actions (solutions possibles) selon
chacun des attributs ou critéres.

Le paragraphe suivant décrit les critéres sur lesquels sont fondés les décisions ainsi que
la méthode utilisée pour leur évaluation.

5.4.1.3 Critéres d’évaluation pour la prise de décision (C)

L’ensemble d’événements élémentaires ou aléas (critéres) noté C porte tout d’abord sur
les caractéristiques des données a traiter et ensuite sur les mesures de qualité des
algorithmes, mesures obtenues par exécution des algorithmes de la plate forme sur des
ensembles de données. En ce qui concerne les caractéristiques des données, nous
avons :

du point de vue descriptif : le nombre d’attributs, le nombre d’attributs symboliques, le
nombre d’enregistrements, le nombre de classes, 'écart type, ...

pour les attributs quantitatifs, des mesures telles que la corrélation, les coefficients de
skewness et de Kurtosis...),

pour les attributs qualitatifs, des mesures telles que I'entropie, I'entropie relative...

La compréhensibilité des modéles fournis par I'algorithme, la vitesse d’exécution, le temps
d’exécution, I'exactitude, la sensibilité du colt constituent les critéres retenus quant a la
mémorisation des expériences issues de I'exécution des algorithmes.

Ces différentes mesures serviront a la définition de la troisitme composante du
systéme de décision présenté ci-dessous.

5.4.1.4 Evaluation de I'impact des critéres

L’évaluation de I'impact des critéres fait suite a plusieurs étapes. Premiérement, pour
linitialisation de la base de connaissances, les phases suivantes sont exécutées :
répertorier des ensembles de données, calculer les valeurs des critéres de comparaison
des données sur ces ensembles, effectuer des classifications sur les ensembles de
données par les algorithmes disponibles sur la plate forme de fouille, évaluer les résultats
puis garder une trace des résultats obtenus.

Deuxiemement pour un nouveau probléeme posé, il s'agit de retrouver le(s)
probléme(s) résolus dont les solutions peuvent étre réutilisées pour le traitement du
nouveau cas, puis, de proposer les algorithmes les plus performants ordonnés par
performances décroissantes aux utilisateurs.

Typiquement, on représente un ensemble de données par un vecteur de critéres du
tableau 5.2 (nombre d’individus, moment d’ordre 3, 4, entropie, etc.). Aprés calculs, on
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associe a chaque critere sa valeur. Les critéres de comparaison sont tous a valeur
numérique. Nous pouvons donc utiliser une variante de la métrique de Minkowski pour
évaluer la ressemblance entre les ensembles de données. Chaque élément de U pour un
cas a traiter sera obtenu par la variante choisie de la formule (1) dont les paramétres sont
explicités dans le paragraphe suivant.

|* i
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X; et y. représentent respectivement les valeurs du iéme attribut décrivant les critéres
x et y. w. représente le poids attribué a cet attribut. Pour p = 1, on parle de distance de
Manhattan, pour p = 2, on parle de distance euclidienne et pour p = [1, on parle de
distance de Chebychev.

Pour un attribut donné du vecteur de comparaison de critéres, la distance est
calculée a partir des différences | X~ Y |. Lorsque les attributs décrivant les exemples ont
des domaines de valeurs de tailles diilférentes, il y a un risque de fausser les résultats.
Pour p = 1 par exemple, les attributs ayant une grande dispersion de valeurs (grand écart
| x. - y. |) sont implicitement favorisés, ce qui contribue a augmenter exagérément la
distance [Bisson, 2000]. Il est donc nécessaire de procéder a une normalisation. Avec la
normalisation, la formule que nous utilisons, spécifiée ci-dessous pondére équitablement
a la fois les grands écarts et les petits écarts.
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Comme l'indique la section 5.2 consacrée a la synthése des travaux réalisés dans le
domaine de cette étude, d’autres approches méthodologiques peuvent étre utilisées. Le
paragraphe suivant présente leurs principales limites.

5.4.2 Etude de cas

Le probleme a résoudre : choix d'un algorithme de I'ensemble D (description faite
ci-dessous) pour le traitement de 'ensemble de données dont la description est faite dans
le tableau 5.15.

A chaque étape des expérimentations, une comparaison des résultats obtenus par
I'approche proposée avec ceux d’un algorithme réalisé dans le cadre du projet Metal est
opérée. Deux bases de connaissances sont utilisées et mises a jour avec les résultats
intermédiaires de chacune des approches.

L’ensemble D pour notre exemple illustratif est constitué de 12 algorithmes,
implémentations de WEKA [Witten et Eibe, 2005] : NB [John et Langley, 1995),
Lwl [Atkerson et al., 1997], Ibk [Aha et Kiber, 1991], DTab [Kohavi, 1995], Smo [Platt,
1998], KStar [Cleary et Trigg, 1995], 1R [Holte, 1993], Jrip [Cohen, 1995], PART [Eibe et
Witten, 1998), Log [le Cessie, 1992], J48 [Quinlan, 1993], AdaboostM1 [Freund et
Schapire, 1996].

Le tableau5.15 présente une description des ensembles de données (issus du
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répertoire de UCI [Blake et Merz, 1998]) qui ont servi a la phase initiale d’acquisition de
connaissances. Comme éléments de description on a le protocole de test utilisé et
quelques critéres de comparaison des ensembles de données utilisés pour le calcul des
similarités entre ensembles de données (nombre d’individus, de classes, d’attributs
numeériques et d’attributs catégoriques).

Tableau 5.7 Caractéristiques des ensembles de données utilisés pour I’évaluation

Individus |Classes |Dim-num |Dim-cat | Ens-test
titanic 2201 2 0 3 10-fold
tic-tac-toe 958 2 0 9 10-fold
nursery 12960 5 0 8 10-fold
mushrooms 8124 2 0 22 10-fold
parity5 5 1024 2 0 10 10-fold

Le protocole de test utilisé pour le traitement de I'ensemble de données du probléme
a résoudre est le suivant : I'ensemble de données en entrée est c_class_flares, |l
comporte 1389 attributs, 8 classes, 10 attributs tous catégoriques.

A lapremiére étape des traitements, l'initialisation des bases de connaissances a été
faite, les mémes informations y sont contenues. Pour la seconde étape, il s’agit
deretrouver un des ensembles de données (pour cette présentation, nous nous limitons
au plus proche voisin) répertoriés dans les bases de connaissances, significativement
semblable a 'ensemble de données du probléme en entrée, la distance entre les critéres
de comparaison de ¢_class_flares et ceux de tous les ensembles de données (tableau 1)
est calculée, le résultat obtenu est le suivant :

— Approche du projet Metal, le plus proche voisin est parity5_5, dist (c_class_flares,
parityd _5) = 0.0122.

— Nouvelle approche proposée, dist (c_class_flares, parity5_5) > seuil_fixé (0.005),
exécuter le systéme multi-agent pour retrouver les performances effectives.

La troisieme étape quant a elle consiste en des propositions de choix de I'algorithme
de I'ensemble D a exécuter par les deux approches.

— Approche du projet Metal : exécuter 'algorithme le plus efficace ayant servi a
I'exécution de parity5_5 pour cet ensemble de données. Nous nous sommes limités pour
cette présentation aux quatre meilleurs algorithmes. Le classement est le suivant : PART
avec un taux de précision de 90.14%, J48 (85.94%), Ibk (50.88%) et AdaboostM1
(49.80%).

— Classement avec la nouvelle approche proposée : 1R (84.30%), Lw/ (84.30%),
Jrip (84.30%), AbaboostM1 (84.30%).

Les deux bases de connaissances sont mises a jours avec ces différents résultats.
Afin d’évaluer la qualité des prédictions obtenues, nous allons en fonction des
connaissances en notre disposition (bases de connaissances) retrouver I'algorithme de D
le plus efficace pour le nouvel ensemble de données m_class_flares avec 1389 individus,
6 classes et 10 attributs catégoriques.
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L’ensemble de données des bases de connaissances significativement semblable a
I'ensemble de données du probléme a résoudre est ¢_class_flares avec comme distance
(dist (m_class_flares, ¢_class_flares) = 0.0034).

— Le classement avec I'approche du projet Metal est : PART avec pour précision
90.14%, J48 (85.94%), Ibk (50.88%), AdaboostM1 (49.80%).

— Le classement avec la nouvelle approche proposée est : 1R (84.30%), Lwli
. ©), JIIP . 0), anoos . 0).
(84.30%), Jrip (84.30%), AbaboostM1 (84.30%)

— classement réel : 1R (95.10%), Lwl (95.10%), AdaboostM1 (95.10%), DTab
(95.10%)

De nombreuses autres expérimentations ont été opérées, il en ressort que lorsque la
distance entre I'ensemble de données du probléme a résoudre et ses plus proches
voisins est grande (par exemple parity5 5 et m_class flares), la prédiction des
performances des algorithmes est trés souvent erronée par application des approches
existantes. Concrétement, la distance entre parity5 5 et c¢_class_flares est élevée, la
prédiction est erronée. Le résultat obtenu est le suivant : PART, J48, Ibk, AdaboostM1 au
lieu de 1R, Lwil, Jrip, AdaboostM1. Pour les besoins de maintenance de la base de
connaissances, cette prédiction erronée est sauvegardée dans cette base. Ce qui
entraine une propagation de I'erreur de prédiction aux futures prédictions. Pour revenir a
lillustration de notre approche présentée dans les paragraphes précédents, la prédiction
des performances des 12 algorithmes traités sur I'ensemble de données c_class_flares
(PART, J48, Ibk, AdaboostM1) par application d’une approche existante est sauvegardée
dans la base de connaissances. Pour le traitement du nouvel ensemble de données, le
résultat de la prédiction de performance est PART, J48, Ibk, AdaboostM1 au lieu de 1R,
Lwl, AdaboostM1 et DTab. Au fur et a mesure des traitements, on assiste a une
propagation de cette erreur. Pour qu’'une telle erreur ne se produise pas, nous avons
introduit un seuil de rejet au-dela duquel on ne considére plus le plus proche voisin
comme voisin. Le cas échéant, le SMA qui a été introduit permet d’acquérir les
connaissances relatives aux performances effectives de I'algorithme. Ainsi le classement
obtenu par notre approche sur c_class flares est le classement réel des algorithmes
traités. Le résultat de la prédiction des performances des algorithmes sur m_class_flares
par notre approche est beaucoup plus fiable.

5.5 Conclusion

En fouille ou analyse de données, différentes méthodes ou stratégies peuvent étre
utilisées pour effectuer une tache. La meilleure solution dépend bien entendu du
probléme a traiter d'ou la nécessité d'une méthode permettant de guider l'utilisateur afin
de lui permettre d'atteindre cette meilleure solution sachant que la prédiction de
performance des algorithmes entraine un gain en temps car I'utilisateur n’exécute pas
tous les algorithmes d’analyse de données avant de choisir le plus approprié pour sa
tache.

Pour les besoins de cette étude visant un meilleur guidage des utilisateurs des
environnements de FVD, nous avons développé deux systémes. Le premier systéme
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implémente un des meilleurs résultats obtenus dans le domaine de la prédiction des
performances des algorithmes [Brazdil et al., 2003]. Ensuite nous avons procédé a des
améliorations en tenant compte des enseignements venant de la premiére
expérimentation pour le développement du second systéme.

Les méthodes proposées pour le choix de l'algorithme le plus performant pour un
probléeme donné s’appuient sur des critéeres de comparaison des données et sur des
crittres de qualité des algorithmes. Pour un probléme soumis en entrée de
'environnement de fouille, il s’agit de retrouver par analogie l'algorithme le plus
performant ayant servi a la résolution d’'un probléme similaire au probléme a résoudre
déja traité et dont le résultat est stocké dans une base de connaissances. Force a été
pour nous de constater que ces travaux s’arrétaient juste a la proposition soit d’'un
algorithme, soit d’une composition de processus probables de classification. Ces
systémes utilisent soit le raisonnement a base de cas, soit des ontologies a cet effet. Pour
le raisonnement a base de cas, le systéme s’appuie sur I'expérience (cas déja résolus).
Ces cas résolus vont guider la compréhension des nouvelles situations. Un systéme de
ce type effectue une recherche des cas similaires au probléme a résoudre dans la base
de connaissances. Méme si un tel cas n’existe pas, une classification selon les cas
similaires est effectuée et cette classification entraine une perte d’information. En général,
deux cas de figure se présentent : soit les cas nouveaux (non expérimentés) sont traités
avec perte d’'informations ou ces cas ne sont pas du tout traités. En effet, ces algorithmes
de prédiction n'utilisent que des fonctions de calcul de similarités mais pas des fonctions
pour I'adaptation.

Nous avons intégré la fouille graphique de données dans un SMA qui permet de par
son autonomie I'évolutivité de I'environnement et des connaissances et de par son
parallélisme un gain de temps de traitement. Contrairement aux approches existantes qui
ne prévoient pas le traitement de nouveaux algorithmes et de nouveaux ensembles de
données, I'approche proposée traite ce probléme.

La principale limite de ce nouveau systéme concerne le temps d’exécution. En effet,
la prédiction des performances pour les cas « nouveaux » ne permet pas un gain de
temps, 'ensemble des algorithmes est exécuté sur le nouvel ensemble de données ou
bien le nouvel algorithme est exécuté sur 'ensemble des ensembles de données. Cette
limite constitue le principal atout de la méthode. En effet, ces différentes exécutions
évitent une propagation de I'erreur de prédiction observée dans les systémes existants,
garantissant ainsi la qualité de connaissances sauvegardées.

Le paramétrage des algorithmes de classification supervisée constitue aussi un
probleme en guidage des utilisateurs. Comme perspectives au support au choix de
meilleurs algorithmes de classification, on pourrait appliquer la méthode décrite dans ce
chapitre, basée sur des criteres de comparaison des ensembles de données a la
définition de meilleurs paramétres compte tenu du paramétrage des cas déja traités.

Chapitre 6 : Support au prétraitement des données en
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FVD

6.1 Introduction

Nous nous intéressons au probléme de prétraitement de grands ensembles de données
pour la classification supervisée. Il ressort de I'état de I'art des méthodes de visualisation
de données et du diagnostic des systémes de fouille visuelle de données pour la
classification supervisée [Fangseu Badjio et Poulet, 2005b] qu'il existe une limite quant a
la quantité de données susceptible d’étre représentée en une seule fois sur un écran.
Pourtant, les progrés scientifiques et techniques permettent aux organisations de stocker
des masses de plus en plus importantes de données et d’informations. Il arrive que
'ensemble de données a traiter avec les outils de FVD dépasse la limite tolérée par ces
outils, il s’avére alors impossible ou pénible de procéder aux taches interactives de fouille.
En général, les données assez volumineuses comportent des informations bruitées, non
significatives, redondantes, etc. Notre but est de réduire les informations contenues dans
les ensembles de données volumineux aux informations les plus significatives.

Un ensemble de données est constitué d’attributs et d’observations. Réduire
linformation contenue dans I'ensemble de données peut consister a agréger le nombre
d’observations et extraire un sous-ensemble d’attributs pertinents. Avec un nombre élevé
d’attributs et d’observations, la FVD nécessite une plus grande charge de travail de la part
de l'utilisateur. La méthode décrite dans ce chapitre est trés importante dans la mesure ou
elle permet de réduire la charge cognitive des utilisateurs et il s’agit d’'un outil d’aide a la
décision nécessaire a plus d'une catégorie d'utilisateurs potentiels d’environnements de
FVD de données comme nous le verrons. De plus, elle permet de procéder a la
construction interactive du modéle des données.Dans le domaine de l'extraction de
connaissances dans les données, il existe des techniques expérimentalement
validées pour I'amélioration des résultats des outils d’analyse de données en vue du
traitement de grands ensembles de données. Deux approches sont utilisées dans ces
techniques : une approche orientée données et une approche orientée algorithme.
L’approche orientée données repose sur la discrétisation, la réduction du nombre
d’observations ou la sélection des attributs pertinents de 'ensemble de données a traiter.
Ce type d’approche permet ainsi de modifier 'ensemble de données initial par la sélection
d’attributs (SA) et/ou la réduction d’observations.

L’approche orientée algorithme permet de concevoir des algorithmes rapides via
I'optimisation de codes, la distribution des traitements, le parallélisme et la réduction de
I'espace de recherche durant la construction du modéle de données.

Nous allons nous intéresser aux approches orientées données pour la sélection
d’attributs les plus significatifs de I'ensemble de données a traiter et aux approches
orientées algorithme qui pronent la réduction de I'espace de recherche durant cette
sélection d’attributs. Un probléme majeur se pose alors quant au choix d’'une des
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méthodes connues d’avance pour la sélection d’attributs par exemple, sachant qu'il
n'existe pas de méthode qui soit meilleure que toutes les autres dans tous les cas de
figure. Une solution qui constitue notre contribution dans ce travail serait d'utiliser une
combinaison de techniques ou de stratégies (méthodes de sélection d’attributs). Pour ce
faire, nous nous appuyons sur la théorie du consensus dont nous expliciterons le principe
dans l'état de l'art dédié a ce sujet. L'utilisation de cette combinaison de stratégies ou
d’expertises pour la sélection d’attributs peut étre justifiée par 'un des faits suivants :

il n’est pas possible de déterminer a priori quelle méthode de sélection de
sous-ensemble d’attributs est meilleure que toutes les autres (en tenant compte des
différences entre le temps d'exécution et la complexité (il s’agit ici de tolérer un temps
d’exécution élevé pour un modeéle qui nécessite également moins d’attributs)),

un sous-ensemble optimal d'attributs n'est pas nécessairement unique,

la décision d'un comité d'experts est généralement meilleure que la décision d'un seul
expert.

Comme nous le verrons, l'algorithme de SA proposé qui combine des décisions de
plusieurs experts recgoit en entrée des sous-ensembles d’attributs issus de plusieurs
expertises et produit comme résultat un sous-ensemble unique d’attributs.

Les résultats obtenus aprés expérimentations permettent de conclure que 'approche
proposée réduit de fagon significative 'ensemble de données a traiter sans perte de
qualité pour lalgorithme de classification utilisée et permet de les traiter de facon
interactive.

Cette contribution commence par un état de l'art et la problématique du sujet abordé,
puis, la technique utilisée pour la sélection d’attributs dans des ensembles de données est
explicitée, ainsi que des problemes relatifs a ce traitement. Ensuite, la théorie du
consensus, l'algorithme de sélection d’attributs et la méthode d’agrégation des individus
contenus dans les ensembles volumineux de données sont présentés. Enfin, nous
procédons a des expérimentations avant la conclusion et les perspectives de ces travaux.

Copyright FANGSEU BADJIO Edwige P. et Université Lumiére - Lyon 2 - 2005.Ce document 137



Evaluation qualitative et guidage des utilisateurs en fouille visuelle de données

E————— il =]

Treas wnuisiTer Rosdauskrsr I

fcz 4 ey = || §: == itom)

e |_:|
L [T | Tl —

=hat imodet

Figure 6.1 Représentation de I'ensemble de données Isolet (618 attributs, 1560 individus,
26 classes) sous forme de matrice en 2D [Chambers et al, 1983]
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Figure 6.2 Représentation graphique d’un sous ensemble de 200 attributs de I'ensemble
de données Isolet avec les coordonnées paralléles [Inselberg, 1985]

6.2 Etat de I'art et problématique

Il nous semble important de revenir sur I'état de I'art des méthodes de visualisation de
données présenté au chapitre 1 qui fait état de plusieurs techniques de visualisation de
données multidimensionnelles utilisables en FVD parmi lesquelles on distingue les
techniques orientées pixels, les matrices 2 ou 3D, les coordonnées paralléles, etc. Dans
la plupart de ces techniques de visualisation [Keim, 1996], le nombre de données
susceptibles d’étre représentées en méme temps a I'écran est limité. Dans un premier
temps, nous essayons de résoudre le probléme suivant : comment sélectionner des
attributs d'un ensemble de données pourvu de plusieurs attributs et rejeter les autres ? Le
sous-ensemble d’attributs qui sera ainsi sélectionné permettra d’obtenir une
représentation visuelle beaucoup plus adéquate a la tache de FVD par rapport a
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I'’ensemble de données entier.

Dans le cadre de nos travaux, nous utilisons la FVD pour construire de fagon
interactive des arbres de décision a partir d’'une représentation matricielle des données.
L’arbre de décision est construit par un utilisateur qui utilise ses capacités humaines en
perception et ses connaissances du domaine des données. Pour que la représentation
matricielle soit utilisable, le nombre d’attributs et d’observations des données doit étre
réduit. La sélection d’attributs dans un ensemble de données fait I'objet de la section
suivante.

6.2.1 Sélection d’attributs significatifs

La sélection d’attributs permet de choisir un sous-ensemble de variables suffisant pour
décrire un ensemble de données. C’est un processus permettant d’identifier et de retirer
autant que possible les informations redondantes et non utiles de 'ensemble de données.
Des techniques performantes [John et al., 1994], [Kira et Rendell, 1992], etc. de sélection
de sous-ensembles d’attributs ont été développées afin de faire face a trois types de
problémes posés par les méthodes d’analyse de données :

la réduction du codt et la complexité des algorithmes d’apprentissage,

'amélioration de la précision des modéles de données obtenus par un processus
d’apprentissage,

'amélioration de l'intelligibilité de ces modéles de données.

Conformément a I'état de l'art relatif a ce sujet, la sélection d’attributs dans un ensemble
de données comprend une phase de génération de sous-ensembles d’attributs, une
phase d’évaluation des attributs générés avec une fonction d’évaluation et un critére
d’arrét. La fonction d’évaluation de sous-ensembles d’attributs peut étre un algorithme
d’'induction ou une mesure statistique. Cette fonction permet de distinguer deux types
d’approches : des approches de type enveloppe [John et al., 1994] et des approches de
type filtre [Kira et Rendell, 1992]. Les méthodes existantes de sélection d’attributs peuvent
étre adaptées pour une utilisation en FVD, mais comme nous le montrons dans la section
6.2.2.1, cette adaptation nécessite de résoudre quelques problémes au préalable.

6.2.1.1 Procédure de génération des sous-ensembles d’attributs

Le processus de génération de sous-ensembles d’attributs permet d’explorer un espace
constitué de différentes combinaisons d’attributs disponibles dans I'ensemble de données.
Si on considére N comme étant le nombre d’attributs de I'ensemble de données initial, afin
d’obtenir une meilleure précision de 'algorithme de sélection d’attributs, il importe d’opérer
une recherche exhaustive dans une combinaison de 2 '~ sous-ensembles d’attributs.

Lorsque N est grand, I'exploration exhaustive de sous-ensembles constitués de
différentes combinaisons d’attributs est fastidieuse voire impossible. Des heuristiques et
stratégies ont été définies pour une optimisation de cette étape. La recherche exhaustive
peut alors par exemple étre remplacée par une recherche de type heuristique ou une
recherche de type aléatoire. Concrétement, les méthodes utilisées durant le processus de
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génération de sous-ensembles d’attributs peuvent étre de type branch and bound, forward
selection, backward elimination. Il existe aussi diverses améliorations de ces heuristiques,
nous pouvons citer par exemple des méthodes de type séquentiel : on parle alors de
sequential forward selection (SFS) ou de sequential backward selection (SBS), etc.

Les approches de génération aléatoires utilisent des probabilités et sélectionnent de
maniére aléatoire un sous-ensemble d’attributs de 'ensemble de données, des poids sont
attribués a chaque variable sélectionnée.

La procédure de génération de sous-ensemble d’attributs aboutit a I'’évaluation de ses
attributs qui permet de mesurer leur pertinence par rapport au probleme a résoudre.

6.2.1.2 Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation de sous-ensembles d’attributs peut étre un algorithme d’induction
ou une mesure statistique. Cette fonction permet de distinguer deux types d’approches :

Des approches de type enveloppe [John et al., 1994] : elles utilisent des algorithmes
d’'induction comme critére d’évaluation des sous-ensembles d’attributs choisis. A
chaque itération des approches enveloppes, la qualité du sous-ensemble d’attributs
est évaluée avec un algorithme inductif.

Des approches de type filtre [Kira et Rendell, 1992]; dans cette approche,
'adéquation d’un attribut est obtenue par application de mesures statistiques. Comme
exemples de ces mesures statistiques, nous avons : le gain informationnel [Dumais et
al., 1998], [Quinlan, 1993] et le coefficient de corrélation [Hall, 2000], etc.

Il importe de souligner que les approches de types enveloppes permettent d’obtenir de
meilleurs résultats par rapport aux approches de type filtre. Mais elles sont plus lentes car
elles appellent de fagon répétitive I'algorithme d’induction [Kotsiantis et Pintelas, 2004].

Ayant présenté la procédure de génération de sous-ensemble d’attributs et la fonction
d’évaluation de leur pertinence, le dernier facteur nécessaire a I'exécution de I'algorithme
de SA est le critére d’arrét.

6.2.1.3 Critere d’arrét

A I'étape d’initialisation de I'algorithme de SA, il existe de nombreux paramétres a définir,
parmi lesquels on retrouve les critéres d’arrét. Afin d’aboutir aux meilleurs résultats, il est
nécessaire de choisir les meilleurs paramétres sachant que quelques critéres d’arrét des
algorithmes de SA peuvent étre trouvés dans cette liste :

un nombre défini d’attributs a été sélectionné,

un nombre défini d’itérations a été atteint,

I'addition ou la suppression d’un attribut ne produit pas de meilleurs résultats,
un sous-ensemble optimum d’attributs a été obtenu compte tenu du critére
d’évaluation.

Aprés avoir présenté les approches utilisées par les algorithmes de sélection de
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sous-ensembles d’attributs d’'un ensemble de données, nous allons a présent voir quels
problémes sont susceptibles de se poser durant la réutilisation de ces procédures du
domaine de I'analyse de données en général au domaine plus spécifique de la FVD.

6.2.2 Problémes en sélection d’attributs significatifs pour la FVD

Rappelons brievement qu’il existe une panoplie de méthodes de SA. A la lumiére de ce
qui précéde, nous pouvons conclure qu’il existe plusieurs paramétres a fixer pour un
algorithme de ce type (procédure de génération, fonction d’évaluation et critére d’arrét).
Comme nous l'avons mentionné antérieurement, il n'existe pas une méthode qui soit
meilleure que toutes les autres dans tous les cas. De plus, lorsque le nombre d’attributs
de I'ensemble de données a traiter est élevé, la charge cognitive des utilisateurs est
grande, sachant qu’il y en aura qui ne pourront méme pas réaliser leurs taches de FVD
dans ce contexte. En effet, un environnement de FVD peut étre utilisé par des spécialistes
du domaine des données et des spécialistes des méthodes d’analyse de données. Il est
important d'observer que les différents utilisateurs peuvent étre intéressés suivant les cas
par les approches filtres et/ou les approches enveloppes. Dans tous les différents cas de
figure, un outil d’aide a la sélection d’'un sous-ensemble pertinent d’attributs devrait fournir
des résultats assez précis. Mais comment retrouver et paramétrer 'algorithme qui suivant
le probléme a résoudre renverra les meilleurs sous-ensembles d’attributs ? Ceci tout en
sachant que :

la visualisation de plus de quelques dizaines d’attributs rend souvent inutilisable la
fouille visuelle de données,

un sous-ensemble optimal d'attributs n'est pas nécessairement unique,

il n'est pas possible de déterminer a priori quelle méthode de sélection de
sous-ensemble d’attributs est meilleure que toutes les autres,

la décision d'un comité d'experts est généralement meilleure que la décision d'un seul
expert.

Nous avons défini un nouvel algorithme de sélection de sélection d’attributs qui
comme nous le verrons combine des décisions pondérées de plusieurs experts (des
algorithmes de sélection de sous-ensembles d’attributs). Plus précisément, étant donné
deux ou plusieurs méthodes de sélection de sous-ensembles pertinents d’attributs dans
un ensemble de données, la question est de savoir comment I'on peut utiliser ces
différentes méthodes pour fournir un résultat efficace. Afin de répondre a cette question,
nous nous sommes appuyés sur la théorie du consensus qui peut étre définie comme un
procédé de prise de décision qui utilise entierement les ressources d'un groupe. Le but
est de combiner plusieurs distributions de probabilités en une seule probabilité dans
I'optique de résumer des estimations de plusieurs experts. La théorie du consensus
trouve l'une de ses justifications dans le fait qu’'une décision prise par un groupe d’experts
est meilleure en terme d’erreur quadratique moyenne que la décision d’'un seul expert.
Une telle démarche posséde de nombreux avantages. En effet, statistiquement parlant, la
consultation de plusieurs expertises lors de la résolution d’'un probléme est une fagon
subjective d’accroitre la taille de I'échantillon dans une expérience, un ensemble d’experts
permet d’obtenir plus d’information qu’un seul expert [Clemen et Winkler, 1999].
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L’algorithme proposé « Consensus Theory Based Feature Selection » (CTBFS) recoit
en entrée des sous-ensembles d’attributs issus de chaque expertise. Une procédure
intégrée permet de définir de fagon visuelle et interactive des poids a affecter aux
décisions de chaque expert. CTBFS retourne en sortie un sous-ensemble d’attributs
représentant une agrégation des différents sous-ensembles d’attributs regus en entrée.

Des représentations graphiques de I'ensemble de données constituées uniquement
des attributs sélectionnés sont utilisées pour la définition interactive de poids a affecter
aux difféerents experts qui interviennent dans la sélection d’attributs. Il s’agit ici d’un
probléme d’optimisation de [laffectation de poids aux experts. Dans un probléme
d'optimisation, il y a un espace des solutions et une fonction d'évaluation afin d'accéder a
la qualité de la solution.

Les sections suivantes présentent la théorie du consensus, I'algorithme de sélection
d’attributs basé sur cette théorie ainsi que le processus d’assignation visuelle de poids
aux experts.

6.3 Théorie du consensus : état de I’art

La théorie du consensus consiste a rechercher un accord parmi des solutions proposées
par un groupe d'experts. Cette théorie a été largement utilisée en classification, statistique
et en sciences sociales [Barthélemy et al., 1984], [Barthélemy et Janowitz, 1991], [Day et
McMorris, 2003] et [Domenach et Leclerc, 2004]. Selon [Clemen et Winkler, 1999], la
consultation de plusieurs experts constitue une version subjective d'augmentation de la
taille de I'échantillon dans une expérience. Ces experts peuvent en effet fournir plus
d'information qu'un seul expert.

Les méthodes basées sur le consensus (combinaison ou agrégation) peuvent étre
classées en deux catégories : les approches mathématiques et les approches
comportementales.

Les approches comportementales tentent de générer un agrément entre les experts
par une interaction entre eux [Clemen et Winkler, 1999].

Dans les approches mathématiques [Chen et al., 2005], les opinions individuelles
d'experts sont exprimées sous forme de distributions de probabilité subjectives d'un
événement incertain et sont combinés par diverses méthodes mathématiques pour former
une distribution de probabilité agrégée. Il existe plusieurs modéles de combinaison
mathématiques pour la définition d'un consensus [Winkler, 1968], [French, 1985], [Genest
et Zidek, 1986] et [Cook, 1991]. Les approches utilisées dans ces combinaisons peuvent
étre axiomatiques ou bayésiennes. Les approches utilisées de fagon usuelles sont basées
sur des axiomes, comme le « linear opinion pool (Lin-OP)» ou le « logarithmic opinion
pool (Log-OP)».

Le Lin-OP est la somme linéaire des probabilités a posteriori de chaque solution
experte. La fonction de décision utilisée a cet effet est la suivante :

P 1 " .
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Le Log-OP est la moyenne pondérée géométrique des distributions de probabilités
individuelles. La fonction de décision dans ce cas est :

i .o
pl=x 1 pls) ()

Dans la fonction de décision présentée ci-dessus, le facteur poids détermine
l'influence de chaque expert sur la décision commune. Il existe deux types d’opérateurs
d’affectation de poids : les opérateurs contextuels et les opérateurs non contextuels. Nous
proposons l'utilisation d’'une fonction dépendante du contexte de la décision a prendre
pour l'affectation de poids aux différentes expertises. Cette méthode basée sur des
représentations graphiques utilise comme nous le verrons les capacités usuelles
humaines en perception.

6.4 Algorithme de sélection d’attributs basé sur la théorie du
consensus (CTBFS)

Le domaine considéré est constitué d’une valeur limite du nombre d’attributs susceptibles

d’étre correctement visualisés et traités da fagon interactive (C ), un ensemble M
d’experts (algorithmes de sélection d’attributs) E = {E 40 E YL chaque expert Ei
dispose d’'un sous-ensemble de L experts (qui représentent les différents critéres ou
paramétres importants des algorithmes de sélection d’attributs) E . ={e _,, ..., e , }

L’utilisation de ce sous-ensemble d’experts (E .) peut étre justifié par le fait que dans un
algorithme de sélection d’attributs significatifs, il ny a aucun critére qui permet d’obtenir
de meilleurs résultats que tous les autres. Chaque critére posséde des attributs de qualité
spécifiques. Il est nécessaire de prendre en considération tous les différents attributs de
qualité.

Nous avons aussi un sous-ensemble d’attributs DS ={D _, ..., D, },ou D = {d 1
...,d } et Kestvariable. Les sous-ensembles d’attributs sont disponibles selon les paires
expert/attributs (ej, Dj)’ ou ej\ Eiet Dj\ | DS.

Chaque attribut sélectionné par un sous expert e . a une fréquence freq = 1/nb
d’apparition dans la décision finale, ou nb est le nombré d’attributs sélectionnés par le
sous expert.

Nous définissons un critére de préférence d’un attribut (régle de consensus) comme
étant le produit des fréquences d’apparition de [lattribut dans les sous-ensembles
d’attributs des experts. Nous utilisons la Log-OP pour le calcul de la préférence d’un

attribut d.
r 'l U
rraf K- d1-[ | EX -ao - s (i
=L

ou:P(X=d|D.=b.)estla probabilité¢ a posteriori que I'attribut teesté appartienne
au sous-ensemble d’attributs a sélectionner lorsque la décision du m expert est b i
w, est le poids assigné a 'expert.
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A cette étape, il est important de revenir sur l'affectation de poids aux différents
experts intervenant dans la procédure de sélection des sous-ensembles d’attributs.

6.5 Affectation visuelle de poids pour la prise de décision collective

Une décision collective constitue une décision raisonnable que tous les membres d’un
groupe peuvent accepter. Les fonctions de combinaison ou d’agrégation d’opinion
nécessitent un facteur poids (voir les formules 1 et 2). Le poids détermine l'influence de
chaque expert sur la décision commune. Les poids affectés aux différents experts peuvent
étre égaux ou on peut rechercher une combinaison optimale de facteurs poids. Toute la
difficulté relative a un tel processus est de trouver la stratégie d’optimisation de ces
facteurs, sachant que notre objectif est de retrouver des poids qui permettent de réduire
de fagon significative le nombre d’attributs et si possible d’avoir une meilleure précision en
fouille visuelle de données (FVD).

Les poids affectés aux experts doivent a cet effet étre proportionnels a leurs
décisions. L'idée ici est de donner des poids élevés aux meilleurs experts (en terme de
représentation graphique de leur sélection d’attributs).

Nous pensons que la meilleure fagon de juger de la qualité de I'expertise proposée
par les differentes méthodes de sélection d’attributs serait de procéder a des
représentations graphiques de I'ensemble de données a traiter avec uniquement les
attributs les plus significatifs choisis par chaque expert. L’'idée tout au long de ce
processus rappelons-le est de donner un poids faible ou alors de ne pas tenir compte de
la décision d’'un expert qui aurait choisi un trés grand nombre d’attributs (d’ou une
impossibilité de représenter graphiquement 'ensemble de données).

La méthode d’affectation de poids que nous proposons a pour fondements théoriques
un principe de la théorie de Gestalt (une vue d’ensemble est meilleure que la somme des
parties) et des propriétés pré-attentives de la vision humaine. En ce qui concerne le
principe de Gestalt, en visualisant 'ensemble d’éléments intervenant dans une décision,
un processus cognitif se met en place.

Dans notre contexte, I'application du principe de Gestalt en ce qui concerne la
visualisation de I'ensemble d’éléments rentrant dans le processus de décision se résume
en une représentation graphique multi vue. Chaque vue représente le point de vue de
chaque expert, c'est-a-dire la représentation graphique de 'ensemble de données pourvu
uniquement des attributs sélectionnés par I'expert, comme I'indique la figure 6.1.

En effet, la technique utilisée pour Iaffectation visuelle de poids aux experts
intervenant dans le processus de décision collective est une représentation graphique a
vues multiples des coordonnées paralléles [Inselberg, 1985]. Chaque vue représente
'ensemble de données a traiter réduit par un des experts. Les coordonnées paralléles
permettent de représenter en 2D des données multidimensionnelles sans perte
d’information.

Six experts de type filtre ont servi a la sélection des attributs visualisés dans la figure
1. L'expert 1 représente le critére de sélection consistance, I'expert 2 représente I'entropie
de Shannon, I'expert 3 quant a lui utilise la distance comme fonction d’évaluation. La
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fonction d’évaluation pour I'expert 4 est le gain d’information, le coefficient de Gini pour
I'expert 5 et le coefficient de Cramer pour I'expert 6.
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Figure 6.3 Outil d’affectation visuelle de poids aux experts intervenant dans CTBFS.

Il est a noter que les outils usuels d’affectation de poids sont des « boites noires ».
L’avantage principal de I'approche ainsi proposée tient du fait que I'utilisateur est impliqué
et participe dans le processus de prise de décision. Il existe un ensemble de propriétés
visuelles qui sont traitées de maniére pré attentive trés rapidement, avec précision et sans
effort particulier. Ce qui permet aux utilisateurs d’affecter des poids convenables aux
différents experts.

De plus, les techniques de visualisation permettent d’améliorer la résolution de
problémes. La visualisation permet de découvrir plus aisément des motifs dans les
données, de réduire I'espace de recherche d’information par rapport aux méthodes
automatiques, de procéder a des opérations perceptuelles d’inférence et d’augmenter la
mémoire et les ressources de traitement de l'utilisateur [Dull et Tegarden, 1999], [Card et
al., 1999] et [Tegarden, 1999].

6.6 Réduction du nombre d’observations

Certains ensembles de données disposent d'un grand nombre d’attributs et/ou
d’observations. Nos investigations en ce qui concerne la réduction des observations dans
un ensemble de données consistent a agréger I'information contenue dans cet ensemble
de données.

En effet, au lieu de traiter 'ensemble de données avec un grand nombre d’individus,
I'idée est d'utiliser juste un échantillon S des individus de cet ensemble de données.

Considérons une collection d’observations {D ... D n }, a représenter

1 J
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graphiquement, qui nécessite aussi I'application des procédures de FVD. L’agrégation S
de cette collection d’observations est une partition {S _, ..., S, }de{D ,, ..., D }ettout
S i est un cluster. Le clustering divise les observations d’'un ensemble de données en
groupes pour des besoins d’agrégation ou pour une amélioration de la compréhension de
ces données. Le clustering qui a été utilisé en compression de données permet de
retrouver trés efficacement les plus proches voisins d’un point. Pour le clustering,
'ensemble de données initial est séparé en observations de méme classe class (/D . ).
Ensuite, pour chaque ensemble ID ., nous appliquons I'algorithme K-means [MacQueen,
1967] afin de retrouver les clusters ou groupes d’éléments disponibles dans /D i
Typiquement, un algorithme de clustering permet de partitionner N entrées x _, x ,,, X
en k clusters. Les objets regroupés dans chaque groupe résultant sont similaires entre
eux et différents des objets des autres groupes. Les algorithmes de clustering essayent
de trouver une partition k qui maximise une fonction d’objectif en ce qui concerne la
mesure de similarité. Par exemple, une fonction d’objectif peut trouver le cluster qui
maximise la somme des similarités des objets de la méme partition (cluster).

Cette approche a déja été utilisée dans le cadre d’'un prétraitement de grands
ensembles de données avec des algorithmes de type « support vector machine (SVM)»
par [Do et Poulet, 2005], [Poulet, 2004]. Les auteurs ont testé et validé cette approche sur
de grands ensembles de données.

6.7 Expérimentations

Pour les besoins d’expérimentation de la technique proposée qui a été développée sous
Windows avec Java et le langage R, nous utilisons un pentium IV, 1.7 GHz. Les
ensembles de données que nous utilisons proviennent de 'UCI [Blake et Merz, 1998] et
du Kent Ridge Bio-medical Data Set Repository [Jinyan et Huiging, 2002]. Cette étude de
cas dispose de deux tests. Pour les besoins de ces expérimentations, les poids affectés
aux différents experts ont pour valeur 1.

L’hypothése selon laquelle le processus de décision collective que nous avons défini
(CTBFS) reflete efficacement les différences dans les jugements des experts sera a
vérifier durant ces tests.

6.7.1 Sélection d’attributs

Deux types de recherche sont utilisées durant la phase de génération des sous
ensembles d’attributs par les experts : la recherche aléatoire et la recherche séquentielle.
Etant donné I'importance des données a traiter, ces heuristiques ont été adoptées afin de
réduire le temps nécessaire a I'exploration des différents sous ensembles d’attributs.

6.7.1.1 Premier test

Le domaine considéré dans le cadre de cette premiére expérimentation est constitué d’'un
ensemble M constitué de 3 experts de type filtre et de 3 experts de type enveloppe E =
{consistence, entropie de Shannon, distance, (LDA, QDA, Kppv) [Ripley, 1996]}, le

nombre d’attributs susceptibles d’étre traités convenablement est C —— 20.
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Les résultats de I'algorithme proposé (CTBFS) sont comparés a ceux de Las Vegas
Filter [Liu et Setiono, 1996], un algorithme de sélection d’attributs de type filtre et
StepClass du package KlaR (langage de programmation R), un algorithme de sélection
d’attributs de type enveloppe. A cet effet, nous évaluons les performances des ensembles
de données pourvus des attributs sélectionnés par ces trois méthodes (LVF, StepClass et
CTBFS) avec Il'algorithme des k plus proches voisins kppv (implémentation de WEKA
[Witten et Eibe, 2005]). Nous avons fixé le parametre K de 'algorithme des kppv a 1.

Les ensembles de données a traiter dans le cadre de cette premiére expérimentation
sont pourvus de nombreux attributs (colonne 2 du tableau 6.1) et il serait impossible de
les visualiser en une seule fois a I'écran quelque soit la méthode de représentation
graphique choisie.

Les résultats exposés dans le tableau 6.1 permettent d’observer que I'algorithme
CTBFS que nous proposons permet de réduire considérablement le nombre d’attributs
des ensembles de données comme le montre les résultats de la colonne 3 du tableau 6.1.
La colonne 5 de ce tableau quant a elle fait observer que la précision de I'algorithme de
kppv est améliorée pour 4 ensembles de données sur 7. Pour les trois autres ensembles
de données, on assiste certes a une perte de précision avec un écart maximal de 16.97%
avec un minimum de précision de 68.87% mais I'ensemble de données final peut étre
visualisé et traité de maniére interactive, ce qui n’'est pas le cas des ensembles de
données initiaux comme nous I'avons souligné.

Tableau 6.1 Comparaison du nombre d’attributs et de la précision obtenus avec I’algorithme des kppv avant
et aprés la sélection d’attributs par I’algorithme CTBFS

Nom NbAt_Initial |NbAt_CTBFS |Précision_initiale |Précision_CTBFS
Lung-Cancer 57 4 37.5% 75%

Promoter 59 9 85.84% 68.87%

Sonar 60 8 86.54% 71.15%
Arrhythmia 280 4 53.44% 59.96%

Isolet 618 14 85.57% 70.24%
ColonTumor 2000 19 77.42% 79.03%
CentralNervSyst | 7129 20 56.67% 60%

Tableau 6.2 Comparaison du nombre d’attributs et de la précision obtenus avec I’'algorithme des kppv avant
et apres la sélection d’attributs par les algorithmes CTBFS, LVF et Stepclass.

Nom NbAttr |NbAttr |NbAttr CTBFS |LVF précisi@tepclass
CTBFS |LVF Stepclass |précision précision
Lung-Cancer 4 17 4 75% 62.5% 71.87%
Promoter 9 16 59 68.87% |80.19% 85.85%
Sonar 8 18 4 71.15% 82.21% 71.63%
Arrhythmia 4 109 4 59.96% | 54.65% 60.84%
Isolet 14 268 8 70.24% |83% 57.98%
ColonTumor 19 918 5 79.03% |77.42% 79.03%
CentralNervSyst |20 3431 8 60% 58.33% |71.67%
est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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On observe sur la colonne 3 du tableau 6.2 que la méthode LVF permet de
sélectionner un nombre trés important d’attributs, qu’il serait impossible de visualiser (par
exemple pour les ensembles de données Arrhythmia, Isolet, ColonTumor et
CentralNervSyst). Par rapport & la méthode proposée, la précision obtenue pour ces
ensembles de données est équivalente voire supérieure par exemple pour 'ensemble de
données lIsolet, sachant que I'algorithme CTBFS renvoie au maximum 20 attributs. En ce
qui concerne l'algorithme Stepclass, 'ensemble de données Promoter posséde aussi un
nombre important d’attributs.

En terme de précision, en dehors de I'ensemble de données Promoter pour lequel
CTBFS a une précision inférieure a celle de Stepclass et de LVF, la précision obtenue
pour les autres ensembles de données avec I'algorithme proposé est au moins égale
suivant les cas a celle de LVF ou a celle de Stepclass mais avec un nombre d’attributs qui
convient a la fouille visuelle de données.

6.7.1.2 Deuxiéme test

Dans ce second test, on va s’intéresser au comportement de I'algorithme CTBFS sur des
ensembles de données de taille moyenne. Le domaine considéré reste le méme. Les
résultats obtenus par CTBFS sont aussi comparés a ceux de LVF et Stepclass. Dans
cette expérimentation, nous évaluons les performances des ensembles de données
pourvus des attributs sélectionnés par LVF, StepClass et CTBFS avec l'algorithme C4.5,
implémentation de WEKA.

Tableau 6.3 Comparaison du nombre d’attributs et de la précision obtenus avec I’algorithme C4.5 avant et
apres la sélection d’attributs par les algorithmes CTBFS, LVF et Stepclass.

NbAt |NbAt NbAt |NbAt |Précis Précis Précis

Initial |[CTBFS |LVF |STEP |CTBFS | LVF STEP
arrhythmia | 280 4 109 |4 66.15% |66.15% 63.72%
bupa 6 5 2 4 68.99% |52.17% 60%
credit_a 15 5 3 4 86.53% |73.06%% |74.90%
crx 15 5 3 5 77.97% |63.33% 73.48%
glass 9 3 2 2 61.22% |47.66% 62.62%
hepatitis 19 6 4 16 80% 79.35% 80.65%
ionosphere |34 4 8 2 88.89% |83.76% 79.77%
isolet 618 14 268 |8 66.58% |73.83% 58.63%
lung_cancer |57 4 17 4 71.88% |62.5% 65.63%
monks 6 4 3 2 89.52% |74.19% 72.58%
promoter 59 9 16 59 74.53% |68.87% 79.25%
sonar 60 8 18 4 71.15% |64.90% 65.87%
Voting 16 7 3 8 94.94% |88.51% 96.32%

Le premier objectif du prétraitement des données pour la FVD rappelons-le est la
réduction du nombre d’attributs, autrement, il est impossible de traiter 'ensemble de
données. Ensuite, on s’intéresse a la variation de la précision dans les ensembles de

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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données résultant de ce prétraitement. La colonne 3 du tableau 6.3 montre que ce
premier objectif est atteint pour les différents ensembles de données testés. Il est a noter
que l'observation des résultats obtenus avec lalgorithme LVF reléve un nombre
beaucoup plus important d’attributs sélectionnés pour les ensembles de données
Arrythmia et Isolet.

En ce qui concerne la précision, on observe un gain avec I'approche proposée sur
plusieurs ensembles de données traités (bupa, credit_a, crx, ionosphere, lung_cancer,
monks et sonar). Une égalité de précision apparait entre CTBFS et LVF/Stepclass pour
les ensembles de données arrythmia/hepatitis. Etant donné le nombre dattributs
sélectionnés par LVF pour Isolet et Stepclass pour Promoter, nous pouvons conclure que
CTBFS permet d’obtenir de meilleurs résultats, le traitement interactif pouvant s’opérer
dans les deux cas de figure avec cette méthode.

6.8 Conclusion

Nous avons présenté un algorithme basé sur la théorie du consensus et l'affectation
visuelle de poids pour la sélection d’attributs significatifs en FVD. En effet, lorsque le
nombre d’attributs et/ou le nombre d'observations d’'un ensemble de données est
important, il s’avére impossible ou alors pénible de représenter graphiquement 'ensemble
de données et d’observer des corrélations dans cet ensemble de données.

La technique présentée permet de définir un nombre maximum d’attributs a
sélectionner dans I'ensemble de données a traiter, nombre rendant possible la
visualisation de ces données. La premiere nécessité pour nous est de pouvoir représenter
visuellement I'ensemble de données a traiter. Les expérimentations effectuées a cet effet
ont été concluantes. Ensuite, nous nous sommes intéressés a la précision des
algorithmes C4.5 et kppv sur les ensembles de données a traiter pourvus uniquement des
attributs relevés par application de la théorie du consensus. Force a été pour nous de
constater que pour plusieurs de ces ensembles de données le taux de précision était
amélioré par rapport au taux de précision initial (pour les kppv) et par rapport a LVF et
Stepclass pour C4.5. Cette comparaison a été concluante comme l'indique les résultats
obtenus en section 5. A la suite de la sélection des attributs, I'utilisation des algorithmes
de clustering nous permet de réduire le nombre d’individus des ensembles de données de
50 a 75% avec un maximum de 200 clusters par application de I'algorithme K-Means.

Comme perspectives a ces travaux, nous comptons étendre I'application de la théorie
du consensus au choix de la meilleure méthode de visualisation de données pour un
ensemble de données a traiter.
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Conclusion et perspectives

L’objectif visé par ce travail est une amélioration de la qualité des outils de FVD. Les
progrés scientifiques et techniques permettent de libérer les hommes des taches
répétitives et pénibles. Pour faire face a l'augmentation de la masse de données
disponible a travers le monde et au désir de découvrir des connaissances enfouies dans
ces données, des techniques d’ECD ont vu le jour. Initialement, le souci majeur pour ces
techniques a été leur fonctionnalité ou qualité technique. Cependant, la qualité technique
a elle seule ne permet pas de déterminer la qualité effective d'un logiciel. Il s’avere
important de s’assurer aussi de leur convivialité et de la satisfaction des utilisateurs qui
s’en servent, autrement, le temps passé a développer des outils techniquement efficaces
serait vain. Nous pensons que la qualité interne (technique) des outils de FVD pour la
classification supervisée est une condition nécessaire mais pas suffisante pour assurer
leur qualité effective qui implique leur acceptabilité par leurs utilisateurs finaux. En effet,
pour mesurer la qualité d’un outil de FVD pour la classification supervisée, on procéde par
exemple a la validation croisée. On obtient de ce processus le taux de précision du
modeéle construit qui en réalité illustre la qualité interne du logiciel.

Afin de permettre une étude qualitative un peu plus compléte des outils de FVD, nous
avons allié qualité technique, qualité et satisfaction d'utilisation, utilisabilité et utilité. Pour
ce faire, nous avons trouvé les fondements de notre approche dans les disciplines telles
que I'ergonomie des logiciels, le génie logiciel, les interfaces homme machine, etc.

L’ergonomie des logiciels a travers I'analyse des utilisateurs et de la tache de FVD
nous a permis de mieux cerner les utilisateurs ainsi que leurs besoins et la tache de FVD.

est protégé en vertu de la loi du droit d'auteur.
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Ceci nous a conduit a la définition du modele utilisateur. L’idée du modeéle utilisateur est
d'utiliser les informations relatives au profil et aux préférences des utilisateurs afin de
pouvoir les guider tout au long du processus de découverte de connaissances dans les
données. Comme montré dans le chapitre 3, le modéle utilisateur n’a pas encore été
intégré dans un environnement de FVD.

Aprés avoir cerné les caractéristiques des utilisateurs, leurs besoins ainsi que la
tache de FVD, notre objectif a été de développer une méthode d’évaluation de ces outils
qui puisse servir aux spécialistes (développeurs, analystes de données, etc.) et aux
utilisateurs finaux et qui puisse permettre une analyse assez fine des outils de ce type.
Nos travaux ont donné naissance a deux méthodes d’analyse et d’évaluation qualitative
de ces outils. La premiére méthode est dédiée a linspection experte et la seconde
méthode peut servir au diagnostic par tout type d'utilisateur des techniques de FVD. La
méthode d’inspection experte est une adaptation des guides de style généraux d’analyse
et d’évaluation des interfaces graphiques au domaine spécifique de la FVD. La méthode
de diagnostic utilisateur mixe des aspects tels que la qualité technique, le modéle de
présentation de linterface, la qualité des visualisations ou représentations graphiques, la
qualité d’utilisation, la qualité des scénarios et permet d’accéder aux points de vue
subjectif et/ou objectif des utilisateurs a travers le théme utilisateur. Ces différents thémes
de la méthode d’analyse ou d’évaluation permettent d’opérer un réel diagnostic pour les
outils existants et constituent des mises en garde pour le développement de nouveaux
outils.

Des études de cas menées avec la méthode de diagnostic proposée nous ont permis
de noter des problémes de qualité qui ne relévent pas de l'estimation de l'erreur de
prédiction. Ce qui confirme notre hypothése de départ : I'estimation de I'erreur de
prédiction est une condition nécessaire, mais pas suffisante pour I'analyse qualitative en
FVD.

L’analyse de la situation de travail en FVD ainsi que des études de cas portant sur le
diagnostic des systémes existants de FVD nous ont aussi permis de constater que le
processus de FVD nécessitait de nombreux choix. Par exemple le choix de la méthode
d’analyse de données a exécuter ou le choix de la méthode de visualisation de données
nécessaire a I'exploration de données ou a la confirmation d’hypothése sur ces données.
Nous proposons une technique d’aide au choix de la meilleure méthode d’analyse de
données pour la classification supervisée de donnés au chapitre 5.

Toujours dans I'optique de guider les utilisateurs, améliorant ainsi la qualité des outils
de FVD, au chapitre 6, nous présentons une nouvelle approche pour le traitement des
ensembles de données de trés grande taille en FVD. Les limites de I'approche visuelle
concernant le nombre d’individus et le nombre de dimensions sont connues de tous. Pour
pouvoir traiter des ensembles de données de grande taille, une solution possible est
d’effectuer un prétraitement de I'ensemble de données avant d’appliquer l'algorithme
interactif de fouille visuelle. La réduction du nombre d’individus est effectuée par
I'application d’un algorithme de clustering.

La réduction du nombre de dimensions se fait par la combinaison des résultats
d’algorithmes de sélection d’attributs par application de la théorie du consensus (avec une
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affectation visuelle des poids).

Nous évaluons les performances de nos nouvelles approches sur des ensembles de
données de I'UCI [Blake et Merz, 1998] et du Kent Ridge Bio Medical Dataset Repository
[Jinyan et Huiging, 2002].

Les travaux d’analyse, d’évaluation ou de diagnostic des outils de FVD s’apparentent
a ceux de [Grinstein et al, 1997] qui évalue les matrices de scatter plot 2D, 3D, les
coordonnées paralléles, etc. du point de vue technique (représentation de données de
grande dimension, accés aux données, utilisation de couleur, etc.). Cependant,
'évaluation du point de vue utilisateur n'a pas été traitée dans ces travaux. Trés
récemment, sont apparus des travaux visant une étude qualitative des outils de FVD.
Pour [Fangseu Badjio et Poulet, 2004a], il s’agissait de promouvoir un ensemble de
recommandations ergonomiques pour le développement d'outils de FVD de bonne
qualité. [Marghescu et al, 2004] ont proposé une méthode d’évaluation de la qualité de
visualisation, de la qualité d’interaction et de la qualité d’'information d’'un environnement
de FVD. L’évolution de nos travaux décrits dans [Fangseu Badjio et Poulet, 2004a] a
conduit a lanalyse conjointe de [Iutilisabilité, de [utilité et [I'acceptabilité des
environnements de FVD [Fangseu Badjio et Poulet, 2005a], [Fangseu Badjio et Poulet,
2005b]. Par rapport aux travaux de [Marghescu et al, 2004], dans nos travaux, nous
analysons plus finement les outils de FVD. En plus de la qualité de linteraction, de
linformation et de la visualisation étudiés par I'approche qu’ils ont proposée, nous nous
intéressons au modéle de présentation de l'interface utilisateur, a la qualité technique de
loutil (systéme d’exploitation (interopérabilité), I'accés et le traitement des données,
I'adaptabilité de la tache de FVD) a l'aisance de I'utilisateur.

En perspectives a nos travaux, du point de vue analyse ou évaluation qualitative, la
technique de diagnostic basée sur des métriques de qualité (chapitre 4) que nous avons
proposée se présente a I'heure actuelle sous forme d’un questionnaire. Nous
envisageons une automatisation de ce questionnaire avec possibilité de pondération et de
support a la décision quant au choix d’'un logiciel de FVD. Nous comptons aussi faire
valider expérimentalement la méthode d’inspection experte proposée au chapitre 3.

Du point de vue guidage des utilisateurs, nous envisageons premiérement un
déploiement du modéle utilisateur proposé au chapitre 3 dans un outil de FVD et une
évaluation de sa valeur ajoutée.

Deuxiemement, en ce qui concerne la technique d’aide au choix de la meilleure
méthode d’analyse de données pour la classification supervisée proposée au chapitre 5,
l'aide aux utilisateurs est sous forme textuelle. Nous envisageons I'emploi d’'une méthode
visuelle a l'instar des cartes ou des réseaux pour guider les utilisateurs. La carte ou le
réseau a développer devra donner une idée de I'impact des choix réalisables sur la suite
du processus de FVD. Nous comptons aussi utiliser les résultats obtenus dans ce chapitre
pour un meilleur paramétrage des algorithmes de classification supervisée.

Enfin, en ce qui concerne le prétraitement de grands ensembles de données, nous
comptons étendre I'application de la théorie du consensus au choix de la meilleure
méthode de visualisation de données pour un ensemble de données a traiter.
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