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Résumé. Cet article expose un double travail se situant a la confluence de deux
domaines que sont I’Extraction de Connaissances dans les Données (ECD) d’une
part et IInteraction Homme Machine (IHM) d’autre part. Dans un premier temps,
nous présentons un probléme bien connu en ECD a savoir, la recherche de regles
d’association dans de grandes masses de données. Nous montrons que la fusion des
deux domaines, précédemment cités, converge vers un but commun qui est la
conception de systemes décisionnels orientés utilisateurs. Nous présentons ensuite
notre implémentation (Lminer) ainsi qu'une expérimentation que nous avons réalisée
dans le secteur bancaire et qui nous a permis de montrer I'intérét de notre approche.
Le nombre de regles bien que pouvant étre réduit reste néanmoins élevé. Cela nous
a conduit dans un second temps a aborder le probléme de la visualisation de grands
ensembles de régles d’association, qui est la suite logique du probléme traité dans la
premiere partie. Nous présentons une solution permettant de gérer simultanément
une représentation globale et détaillée, ce qui n’est actuellement pas le cas dans les
travaux existants en ECD. Ce second travail est inclus dans la plate-forme I.4RM et
cette derniere est détaillée dans la seconde partie de cet article.

Mots-clés. Interaction Homme Machine, Extraction de Connaissances dans les
Données (ECD), Visualisation, Systeme interactif d’aide a la décision (SIAD), régles
d’association.

Abstract. This article presents two different works situated at the border of the
areas of knowledge discovery in databases (KDD) and Human-Computer
Interaction (HCI). Firstly, a well-known issue in KDD is presented: the search for
association rules in large amounts of data. Then, we show that the merging between
these two areas allows us to design powerful user-driven decision systems. Next, we
present an implementation (Lwiner) as well as an experiment for the banking
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system. This experiment allowed us to validate our approach. The number of rules
can be reduced but it remains large. So, the visualisation of large sets of association
rules issue is focused. This is the logical next step of the first work presented in this
paper. We then show our solution allowing to manage simultaneously both a global
and a detailed representation. This is not yet the case in the recent works in ECD.
This second work is included in the I.ARM platform, and this one is detailed in the
second part of this article.

Keywords. Human Computer Interaction, Knowledge Discovery in Databases
(KDD), Visualisation, Decision Support System (DSS), Association rules.

1 Introduction

Au vu du nombre croissant de grandes bases de données, déterminer la facon
dont sont organisées les données, les interpréter et en extraire des informations
utiles est un probléme difficile et ouvert. A Iheure actuelle, notre capacité a
collecter les données de tous types outrepasse nos possibilités d’analyse, de synthése
et d’extraction de connaissances dans les données (Han et Kamber, 2001). Une
communauté s’est créée au milieu des années 90 autour de I'Extraction de
Connaissances dans les Données (ECD) pour tenter d’apporter des solutions aux
chercheurs et aux industriels. L’offre en matiére d’outils ’ECD est en net
accroissement, et certains de ces outils sont actuellement commercialisés comme
par exemple Purple Insigh?'. Toutefois, ils sont, en regle générale, assez complexes a
utiliser et difficilement adaptables a la problématique de I'utilisateur. Ils ne prennent
pas toujours en compte les stratégies d’analyse envisagées par ces derniers. De plus,
ces outils générerent des volumes de résultats treés importants qui nous amenent a
une nouvelle problématique appelée la fouille de connaissances constituant le probleme
central de cet article. Pour y répondre, nous avons abordé le probléme par
Iutilisation de la technique de recherche de régles d’association (Agrawal ez al., 19906)
dans le cadre d’une application réelle a cause de sa nature descriptive et exploratoire.
Nous avons aussi cherché a accroitre le potentiel d’interaction avec l'utilisateur-
expert qui est peu présent dans les travaux existants.

Les travaux associés a cette problématique sont assez anciens puisque 'une des
premiéres méthodes de recherche de corrélations entre valeurs booléennes est la
méthode GUHA (Hajek ez al,, 19606). L’intérét pour les régles d’association a été
relancé trois décennies plus tard suite a I'apparition de grandes bases de données
contenant des transactions commerciales (Agrawal e a/., 1993, Houtsma et Swami,
1995). Cette application est également appelée « analyse du panier de la ménagere »
et elle est a Porigine des regles d’association. Il s’agit d’obtenir des relations ou des
corrélations du type « Si Condition alors Résultat ». Dans ce cas de figure, chaque
panier n’est significatif que pour un client en fonction de ses besoins et de ses
envies, mais si le supermarché s’intéresse a tous les paniers simultanément, des
informations utiles peuvent étre extraites et exploitées. Tous les clients sont
différents et achetent des produits différents, en quantités différentes. Cependant,
’analyse du panier de la ménagere consiste en 'étude des comportements des clients
ainsi que les facteurs qui les poussent a effectuer tel ou tel type d’achat. Elle permet
d’étudier quels produits tendent a étre achetés en méme temps et lesquels seront les
mieux adaptés a une campagne promotionnelle. Une regle d’association est une
reégle de la forme « Si Fumeur alors cholestérol (75%) ». Cette régle signifie qu'une

Uhttp:/ /www.purpleinsight.com/
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personne qui fume a 75% de risque d’avoir un exces de cholestérol. Bien que cette
méthode soit initialement prévue pour le secteur de la grande distribution, elle peut
tout a fait s’appliquer a d’autres domaines. L’approche demeure identique quel que
soit le domaine étudié : proposer des modéles, outils et méthodes transdisciplinaires
susceptibles de favoriser la bonne prise de décision pour I'expert?.

Les méthodes actuelles sont limitées au niveau de I’extraction de certaines
informations ainsi que dans la restitution de ces dernié¢res. Pour y répondre, des
travaux d’approche anthropocentrée appliqués a PECD ont été proposés. Lexpert
joue alors le réle d’heuristique évolutive au sein méme du processus et son analyse
est exploitée afin d’affiner les résultats et les temps d’expertise. La place
prépondérante de 'IHM dans notre approche est ainsi mise en avant. En effet,
’association de la connaissance explicite d’un algorithme et de la connaissance tacite
d’un expert nous a permis d’obtenir des résultats concrets qui vont étre présentés
ici, autour d’une action marketing menée au sein d’une banque francaise. L’un des
problemes récurrents est le nombre de regles générées en sortie, handicapant
Pexpertise de I'utilisateur du fait d’une surcharge cognitive. Pour ce faire, des
travaux visant a représenter cet ensemble sous forme visuelle et de maniere
pertinente existent dans la littérature et s’articulent autour de la fouille visuelle de
données. Bien qu’étant efficaces sur de petites quantités de données, ces
représentations montrent des limites des lors que le nombre de regles augmente.
Nous allons présenter dans cette contribution, nos travaux relatifs a cette
problématique de recherche. Plus particulierement, nous nous intéresserons aux
facteurs humains dans un processus ECD.

Cet article est structuré comme suit. La seconde section introduit le cadre de ce
travail et présente plus en détails la recherche de régles d’association qui constitue le
ceeur de nos travaux. La troisieme section de cet article présente un travail qui a été
réalisé sur une recherche interactive de régles d’association hiérarchiques.
Directement liée a la troisieme section, la quatriéme section se focalise sur la
visualisation de grands ensembles de regles d’association, en ECD afin d’améliorer
la prise de décision d’un utilisateur expert pour une optimisation de la performance
de ce dernier. Nous concluons cet article en rappelant les résultats obtenus et en
proposant quelques pistes de recherches en guise de perspectives.

2 Problématique

Nous exposons dans cette partie de I'article notre problématique qui s’articule
autour de 'ECD et de la place de 'THM dans les processus ECD en nous focalisant
sur le cas spécifique de la recherche de reégles d’association.

2.1 D’extraction de connaissance dans les données

L’information qui circule aujourd’hui sur la planéte est majoritairement stockée
sous forme numérique. En effet, un projet a 'Université de Berkeley a estimé, il y a
déja quelques années, a un exa-octet (C’est-a-dire a 1 milliard de giga-octets) la
quantité de données générées annuellement dans le monde. Parmi ces données,
99,997 % sont disponibles sous forme numérique selon (Keim, 2001) cité dans
(Nigay, 2001). Dans des entreprises commerciales comme les assurances, la grande
distribution, ou encore le domaine bancaire, de nombreuses données sont collectées
a propos des clients et ne sont pas nécessairement exploitées par la suite. Dans ce
cas, comment répondre aux entreprises qui souhaitent pouvoir employer ces

2 Dans le cadre de la premiére partie de cet article, l'utilisateur final est un expert de son
domaine, nous utiliserons donc indépendamment les termes « expert » et « utilisateur ».
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données de maniére profitable et ceci dans des temps acceptables, tout en sachant
que les requétes traditionnelles, de type SQL (Structured Query Language) ou
OLAP3? (On-Line Analytical Processing), sont limitées au niveau du type
d’informations qu’elles peuvent faire ressortir des données ? Tous ces facteurs sont
les éléments d’un domaine de recherche tres actif actuellement: /Extraction de
Connaissances dans les Données (ECD) ou Knowledge Discovery in Databases (KDD?).

Evaluation et
présentation

Fouille de
données

Pré-
traitement

Nettoyage et
Intégration

=

Figure 1. Processus global en ECD

Grace aux techniques en ECD, les bases de données volumineuses sont
devenues des sources riches et fiables pour la génération et la validation de
connaissances. La fouille de données (ou Data Mining) constitue la phase centrale du
processus, et consiste a appliquer des algorithmes d’apprentissage sur les données
afin d’en extraire des mwdéles (ou motifs). I’ECD se situe a lintersection de
nombreuses disciplines comme I'apprentissage automatique, la reconnaissance de
formes, les bases de données, les statistiques, la représentation de connaissances,
Pintelligence artificielle, les systémes experts, etc. L'ECD est un processus interactif
et itératif d'analyse d'un grand ensemble de données brutes afin d'en extraire des
connaissances exploitables par un utilisateur-analyste qui y joue un réle central
(Kodratoff et al., 2001). L’interactivité est liée aux différents choix que I’utilisateur
est amené a effectuer. L’itérativité est liée au fait que PECD est composée de
plusieurs taches et que l'utilisateur peut décider de revenir en arriere a tout moment
si les résultats ne lui conviennent pas. La Figure 1 présente 'ECD telle qu’elle
a ¢été introduite lors de son émergence (Fayyad ez @/, 1996). Ce processus est
décomposé en quatre taches distinctes qui sont décrites ci-aprés :

3 Désigne une catégorie d'applications et de technologies permettant de collecter, stocker,
traiter et restituer des données multidimensionnelles, a des fins d'analyse.

4 Le terme anglais Knowledge Discovery in Databases (IKDD) a été introduit par Piatetsky-
Shapiro au cours des années 90 (Fayyad ez a/., 1996).
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e Le nettoyage et I'intégration qui consiste a retravailler des données de
manicre a en tirer le meilleur profit.

e Le pré-traitement qui consiste a sélectionner et transformer les données
utiles a une problématique de maniére a les rendre exploitables par un
outil de fouille de données.

e La fouille de données qui consiste a appliquer des méthodes intelligentes
dans le but d’extraire des motifs.

e L’évaluation et la présentation qui consiste a mesurer I'intérét des motifs
générés et de les présenter a l'utilisateur grace a différentes techniques de
visualisation.

Ces différentes tiches, ainsi que les enchalnements en résultant sont
représentés sur la Figure 1. Cette séparation n’est que théorique car en pratique, la
frontiere qui sépare chacune des tiches n’est pas aussi marquée. En effet, dans de
nombreux systemes, certaines de ces taches sont regroupées. L’une des constations
faites par les chercheurs du domaine lors de la conférence KDD en 2003, est que
I'interaction avec les outils existants reste limitée (Fayyad ez @/, 2003). Lors de son
essor au milieu des années 90, PECD était censée respecter les trois «I»:
Intégration, Itérativité et Interaction. Or, on observe dans la littérature que
relativement peu de travaux, anciens ou récents, intégrent ces trois notions. C’est
pourquoi, nous nous focalisons sur linteraction dans un processus ECD et
présentons ci-apres, la place qu’elle occupe réellement en mettant en avant, un écart
flagrant entre la théorie et la pratique.

2.2 La place de PTHM dans un processus ECD

Comme vu précédemment, PECD est un processus itératif et interactif. La
notion d’interactivité n’est pas respectée en pratique tout au long d’un processus
ECD car certaines phases restent exclusivement systemes, c’est-a-dire qu’elles ne
demandent aucune intervention de lutilisateur. Reprenons notre exemple afin de
clarifier notre propos: les différents personnages représentés sur ce schéma,
expriment les différents moments au cours desquels les experts sont invités a
intervenir au sein du processus. Ces derniers doivent interagir avec le processus
pendant son exécution mais aussi pendant le déroulement des différentes phases qui
le composent. Comme nous I'avons dit, bien que expert soit censé avoir une place
importante en ECD, ce n’est actuellement pas le cas. Nous nous situons a la
frontiere de deux communautés que sont 'ECD et linteraction homme-machine
(IHM). Selon nous, 'ECD doit s’inspirer des notions de systemes orientés-taches
tels qu’ils sont définis en IHM (Diaper, 2004, Greenberg, 2004).

Dans ces systemes, activité de l'utilisateur est décomposée en taches, de
maniére a construite un modele de taches de I'application finale. Ces taches
constituent les briques de base de la conception de systemes a base de
connaissances. L’exécution réussie d’une tiche permet d’atteindre le but qui lui est
associé. La tiche regroupe un ensemble de traitements et peut alors ctre
décomposée en sous-taches, ce qui nous permettra, entre autres, de décrire ces
sous-tiches selon qu’elles sont interactives, humaines ou systeme. Cela nous
permettra de bien distinguer le réle de I'expert et de le faire intervenir précisément
lorsque nous le souhaitons. En ECD, ce n’est pas toujours le cas. En effet, il est
possible de scinder le processus en quatre phases distinctes, que nous rapprochons
par la suite aux taches telles qu’elles sont définies dans la littérature (Sutcliffe, 1997).
La théorie de I'action de Norman (Norman et Draper, 19806), par exemple, se fonde
sur une modélisation de 'accomplissement d’une tache en sept étapes, a partir de
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I’établissement du but jusqu’a I’évaluation de I’état du systéme par rapport a ce but.
De maniere plus générale, nous pouvons citer Kolski pour définir notre cadre de
référence : « Les systémes d'information comportent généralement un ensemble de fonctionnalités
dont certaines permettent l'acces a une ou plusienrs bases de données ; certaines fonctionnalités sont
interactives et accessibles a différents types d'utilisatenrs, dont le rile et la complexité des taches a
réaliser pourront varier énormément, et qui seront amenés a travailler aussi bien de maniére isolée
gu'en groupe. Les tiches interactives concernent aussi bien les activités productrices de l'entreprise,
que celles plus stratégiques oit la composante décisionnelle sera prépondérante. 1'analyse et la
conception de l'interaction homme-machine est, dans ce contexte, source de nombrenses difficultés. »

(Kolski, 2001).

Début Fin
tache tache
Expert requis L Expert non requis ¢ Expert requis
to t .. th th+1

Figure 2. Rdle actnel de 'expert lors d’une tache dans un processus ECD

Nos taches en ECD ne sont actuellement pas décomposées en sous-
taches. L’intervention de I'expert est requise uniquement entre les tiches et non pas
pendant ces dernicres. En effet, soit une sous tache a effectuer durant un processus
ECD en un certain laps de temps entre to et to+1 (cf. Figure 2). L'intervention de
Pexpert n’est sollicitée qu’entre les taches et non pas pendant le déroulement
desdites taches. Dans cette représentation, expert intervient juste avant la tache t;
et juste apres t,. Durant 'exécution de la tache entre t; et ty, il n’a aucune influence
sur le processus ECD. Nous souhaitons affiner cette approche en redéfinissant le
role de Pexpert, de maniere a ce qu’il puisse intervenir tout au long du processus
afin de le guider. Pour cela, nous désirons définir des sous-taches dont certaines
seraient associées a l'utilisateur. Ainsi, nous souhaitons nous rapprocher de la
définition initiale de 'ECD telle qu’elle a été rappelée précédemment. Nous nous
inspirons donc des systemes orientés-taches afin de créer une passerelle entre 'THM
et PECD en la considérant comme la clé d’un systeme décisionnel plus orienté vers
les utilisateurs.

2.3 Le cas de la recherche de regles d’association

Dans le cadre de cet article, nous nous focalisons sur une étape précise de
fouille de données, a savoir, la recherche de reégles d’association. Ce probléme est
présenté maintenant formellement. Soit I = {ai, az, ..., am}, un ensemble de »
attributs binaires distincts, appelés #ems. Dans la suite, ifem sera employé pour
désigner un attribut. L'espace de recherche pour l'énumération de tous les
ensembles possibles de |I| = # est de 27, et donc exponentiel en 7 (Agrawal ef al.,
1996). Soit T = {t1, tz, ..., ta}, une base de données contenant 7 transactions, ou
chaque transaction t; est constituée d'un sous-ensemble X C I d’items possédant
un identifiant unique (TID). Un ensemble d'items X C I est appelé itemset. Un
sous-ensemble d'items X C [ de taille & est également appelé A-itemser. Une
transaction t; contient un zzemset X si et seulement si X C #. Le support d'un stemset
X est le pourcentage de transactions de T dans lequel X est un sous-ensemble :

{teT | X ct)
SUPPORT (X) =1——1 ~ =1
‘teT‘
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Un dtemset X est dit fréquent, si SUPPORT(X) 2 minsup, ou minsup est spécifié
par l'utilisateur et fixe la borne inférieure du support. Une régle d'association est une
implication de la forme .4 F> B, ou A et B sont des ifemsets, tels que A B C 1 et
A[) B = 0. La partie gauche de la régle A est appelée prémisse et la partie droite
conclusion. Le support d'une régle d'association r : .4 F> B est égal au support de
l'union des étemsets qui la constituent :

SUPPORT (r) = SUPPORT (AUB)

Le support permet de restreindre le nombre d'zzemsers fréquents mais plus ce
supportt est faible, plus le nombre de regles générées est important. Pour ce faire, la
mesute de confiance associée a une régle d'association a été proposée. Cette mesute
est la probabilité conditionnelle que la transaction contienne B sachant A :

UPPORT (AUB)
SUPPORT (A)

Une régle d'association est fréquente, si l'iemser A U B est fréquent. Une regle
d'association est dite de confiance, si CONFIANCE(t) 2 minconf, ou minconf est
spécifié par l'utilisateur et fixe la borne inférieure de confiance. La confiance est
typiquement une mesure objective qui est orientée données permettant de juger de
la qualité d’une régle. D’autres mesures objectives, également appelées indices de
qualité, existent dans la littérature et des états de l'art ainsi que des études
comparatives sont disponibles (Ohsaki e al., 2004, Lenca ef al., 2007). Malgré tous
ces travaux, le nombre de regles générées demeure élevé et difficilement gérable
pour I'analyse d’un expert. Par ailleurs, le savoir de 'expert n’est pas exploité dans
ce type d’approche. Pour y répondre, les mesures subjectives ont été proposées et
elles sont quant a elles orientées utilisateurs. Un état de I'art est fait dans (Couturier,
2005). Pour y répondre de maniére optimale, il faut se focaliser sur deux phases
distinctes du processus global en ECD. A savoir, en amont de la fouille de
connaissances, en utilisant expert telle une heuristique évolutive de maniére a
restreindre le nombre de regles. Puis, en aval, en proposant de nouvelles solutions
permettant de traiter des volumes de connaissances plus importants tout en
réduisant la charge cognitive de 'expert. Dans la section suivante, nous présentons
une recherche de régles d’association centrée sur 'expert.

CONFIANCE (r) = >

3 Recherche interactive de regles d’association hiérarchique
centrée sur ’expert

La rechetche de regles d'association telle qu'elle a été présentée précédemment
est une approche automatique. En effet, l'utilisateur intervient a deux moments
distincts du processus. Tout d'abord, il fixe les seuils de support et de confiance qui
vont étre utilisés durant la recherche. Une fois celle-ci terminée, il est seul juge des
résultats qui sont présentés. Le principal inconvénient est le nombre de regles
générées. En effet, la conséquence directe est que certains items ne sont pas pris en
compte s'ils sont peu représentés dans la base de données. Pour y remédier, il suffit
de baisser le support au détriment des temps de calcul. La définition initiale du seuil
de recherche est donc un travail délicat. Par opposition a une approche
automatique, Papproche anthropocentrée a été proposée. Cette nouvelle approche
permet de regrouper les étapes de fouille de données et de post-traitement de
linformation comme un tout, ou l'expert est au cceur de la recherche en la guidant
tout au long du processus. L’utilisateur n’intervient plus juste en début de processus
en fournissant les données a étudier et en fin de processus, en jugeant de la
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pertinence des résultats, cette fois-ci il fait partie intégrante du processus mais il
poutra ainsi rétroagir avec le processus en fonction de ses choix lors de l'étape de
post-traitement. Des travaux existent en IHM pour la conception de SIAD centrés
sur le décideur (Lepreux, 2005). Nous traitons le probleme du point de vue ECD.

3.1 Motivations

Un des éléments qui n'entre pas en compte dans les études est le temps de
validation des résultats qui est non négligeable dans le cadre d’application au niveau
industriel. En effet, plus le support est bas, plus le nombre d'itemsets fréquents sera
important et donc plus le nombre de régles générées sera, lui aussi, important. Cette
derniere étape est une problématique a part entiere. Un expert pourra juger de la
pertinence des résultats seulement si ses capacités le lui permettent. Afin de
diminuer la charge cognitive des expetts vis-a-vis des régles d'association a analyser,
différentes approches ont été proposées comme la recherche de regles d'association
par contraintes (Srikant et Agrawal, 1997, Goethals et Vandenbusshe 2000, Tseng,
1998, Soulet et Crémilleux, 2005). Préalablement a la recherche, un ensemble de
contraintes fixées par l'utilisateur, est imposé a l'algorithme de maniére a ne prendre
en compte que les connaissances n'ayant pas de contraintes particulieres. Le
principal inconvénient de cette approche est que dans un processus de fouille de
données, il n'est pas possible de formaliser la connaissance personnelle d'un expert.
Cette connaissance est appelée connaissance tacite. De plus, il est possible que l'expert
ne sache pas initialement, quel type de regles il souhaite obtenir. Dans I'approche
que nous proposons, ce probléme va étre solutionné puisque l'expert va pouvoir
juger au fur et a mesure de la pertinence de différents sous-ensembles de
connaissances et faire les choix adéquats.

La seconde approche est la recherche de regles d'association hiérarchiques
proposée par (Hipp ez al., 1998, Srikant et Agrawal, 1997). Cette approche permet de
proposer a l'expert des regles a différents niveaux de granularité. L'avantage de cette
approche réside dans le fait que le nombre de regles est plus ou moins grand en
fonction du degré de généralisation. Malgré cela, cette approche n'inclut toujouts
pas la connaissance tacite de l'expert. Elle ne permet pas de limiter des calculs
aboutissant a des connaissances explicites qui vont se révéler par la suite
inexploitables. Le nombre de transactions n'est pas un probleme en soi car les
machines actuelles ont la possibilité de les traiter. Le véritable probleme a résoudre
est de pouvoir faire baisser le nombre d'items utiles sans pout autant perdre trop
d'informations. Il est également possible d'utiliser initialement la sélection d'attributs
dans le cas ou l'expert sait a I'avance quelle typologie de regles il souhaite obtenir, ce
qui n'est pas notre cas. L'utilisation de bases génériques permet d'éliminer les regles
redondantes mais ce nombre reste malgré tout élevé (Gasmi ef al., 2005).

Dans les différentes approches existantes, il n'y a qu'une sorte de connaissance
utilisée. Il s'agit de la connaissance explicite, celle fournie par un algorithme par
exemple. Un expert doit analyser cette connaissance afin de la juger en fonction de
sa connaissance tacite. Pour répondre a ce probleme, une approche
anthropocentrée, appliquée a la recherche de regles d'association, a été proposée. 11
s'agit de donner a 'utilisateur, un réle d'heuristique évolutive (Kuntz e al, 2000).
Cette approche permet a l'utilisateur de faire des choix intermédiaires qui vont
orienter la suite du processus. De cette maniére, une fois le processus terminé, le
nombre d'items poutra baisser et les motifs ainsi extraits seront directement liés aux
buts de l'expert. Le probleme principal de cette approche est de proposer des
résultats clairs et rapides, afin que l'utilisateur ne perde pas son temps a les analyser.

Nous proposons de coupler cette approche anthopocentrée avec une
recherche de régles d'association hiérarchiques présentée précédemment. L'avantage
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de cette solution hybride réside dans le fait que l'utilisateur devra valider les regles
d'associations jugées intéressantes, niveau par niveau, afin qu'elles soient détaillées
au niveau suivant. De cette maniere, le nombre de régles a évaluer sera moins
important, et les regles seront plus intéressantes pour l'expert puisque c'est lui qui va
guider la recherche du début a la fin du processus. Nous redéfinissons ainsi le role
de 'expert, de maniére a ce qu’il puisse intervenir a tout moment du processus afin
d’en diriger la suite. De cette fagon, nous nous rapprochons de la définition de
PECD telle qu’elle a été donnée initialement. Pour ce faire, nous nous appuyons sur
les travaux définissant les systemes orientés-tiches (Diaper, 2004, Greenberg, 2004).
De plus, linteraction de 'expert avec un outil intuitif, simple, ergonomique et
adapté est nécessaire. En effet, il ne faut pas oublier que lutilisateur final est
spécialiste du domaine qu’il étudie, mais pas de P'outil informatique en lui-méme.

3.2 Activité cognitive de ’expert dans plusieurs approches de régles
d’association
Nous nous intéressons ici, a l'analyse des tiches au sein de différentes
approches de recherche de régles d'association : la recherche « classique » (cf. Figure
3 (a)), la recherche par contraintes (cf. Figure 3 (b)) et la recherche hiérarchique (cf.

Figure 3 (c)).

Recherche de RA (a)

Founle de Recherche de RA par
conn sances contraintes (b)

Ensemble
de regles
Algorith Ensemble Fouille de Recherche de RA
gorithme de régles connaissances hiérarchiques (c)
- Ensemble Fouille de
Recherche de RA
_ Ensemble Fouille de hiérarchiques par une
Algorlthme de régles connaissances |  approche anthropocentrée

(d)

Al th Ensemble Fouule de
gorl me de régles conn sances

Figute 3. Activité cognitive de l'expert an sein de différentes approches de recherche de
régles d'association

Dans ces trois approches, le role de l'expert est identique. 1l sélectionne les
données en entrée (minsup, minconf, contrainte et/ou taxinomie) et il attend la fin
du processus pour intervenir de nouveau durant la fouille de connaissances. Dans
ces approches, l'expert n'a pas d'activité cognitive durant l'exécution de l'algorithme
de fouille de données. Clest pour cette raison, que nos travaux s’appuient sur une
recherche de regles d'association hiérarchique mais centrée sut l'expert (Coututier e
al., 2005a). Dans cette approche, l'expert est inclus dans le processus et intervient
durant son exécution (cf. Figure 3 (d)).

3.3 Rdle de I’expert dans notre approche
Nous allons illustrer la suite de cet article en utilisant un exemple factice
simplifié, transposé au domaine de la consommation (cf. Tableau 1). Dans cet
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exemple, le client 1 a acheté des tomates, du lait, des pates, du riz et des piles. Un
méme client peut apparaitre plusieurs fois dans la liste ce qui correspond a des
achats effectués a différents moments.

TID Tomates Bananes Laits Fromages Pites Ri Prog T1” Piles
client; 1 0 1 0 1 1 0 1
client> 0 0 0 1 0 0 1 0
clients 1 0 1 0 0 1 1 0
clients 1 1 0 0 0 0 0 1
client, 0 0 1 1 1 1 1 0

Tableau 1. Exemple de contexte d'extraction de régles d association

La premiére étape consiste a générer le contexte d’extraction et fait intervenir
l'expert pour la premiére fois. La base de travail pour la suite du processus va étre
construite a partir de la réflexion de ce dernier. Il doit réfléchir aux items qu'il
souhaite faire figurer dans son étude. Il doit également se poser la question des
objets a sélectionner. Doit-il prendre la totalité des objets qui lui sont proposés ou
faite une partition d'objets plus ciblée sur une sous population patticuliére ? Ceci
dépend de la problématique a traiter. Sur l'exemple, le client 2 est en relation avec
les items Fromage et Programme TV, c'est-a-dire que les items sont présents sur son
ticket de caisse (cf. Tableau 1).

Il convient a ce moment de créer une taxinomie des items. Ce travail doit étre
réalisé par un expert du domaine d'application (cf. Figure 4). 1l s'agit de regrouper
certains items par famille d'items ayant des racines communes et de constituet ainsi
la taxinomie correspondante. Le dernier niveau correspond a une recherche
classique dans lequel l'expert intervient en amont et en aval. La réalisation de cette
taxinomie est le fruit d'une réflexion d'un ou de plusieurs experts. 1l s'agit de la
seconde intervention obligatoite de l'expert et constitue l'une des étapes
incontournables de notre approche. Les résultats finaux dépendent directement de
la qualité de cette taxinomie. La Figure 4 schématise notre exemple.

Pénssab\e Non périssable

( Fruits j (Prodmts Ialtiers) (A chauﬁer @onsommables

Figure 4. Taxinomie d’itenss associés au contexte d'extraction

A partir de cette taxinomie, la recherche va étre réalisée niveau par niveau,
guidée par les choix faits par Pexpert. Pour chaque niveau, deux possibilités
s’offrent a lui. Premiérement, si aucune regle n’est générée sur un niveau, la
recherche est relancée au niveau suivant. Dans tous les autres cas, des #-régles
(regles de niveau #) sont générées et soumises a expertise. Les regles les plus
intéressantes vont étre sélectionnées et la taxinomie va étre élaguée en fonction de
cette sélection. Les items correspondants sont conservés et les autres, ainsi que tous
leurs descendants sont élagués. Les regles sont réinjectées dans le processus pour les
calculs suivants et ainsi de suite. Pour illustrer notre exemple, considérons la
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problématique suivante : relancer la vente de pates d’un grand magasin. La premiére
étape est de lancer une recherche sur le niveau 1 de la taxinomie. Or, a ce stade, seul
litemset Produits correspond a :

Tomate N Banane N Lait\/ Fromage N PéteN' Riz N/ Programme TV Pile

11 est donc impossible de construire des tégles d'association avec cet unique
itemset. En pratique, la recherche commencera au niveau suivant. Cette étape
constitue réellement l'entrée en lice de I'expert. Ce n’est qu’a partir de ce moment
que ses choix vont s'avérer cruciaux pour la suite du processus. L'algorithme génére
des regles d'association a partir du niveau 2 et les soumet a l'expert (cf. Tableau 2).
Une seule regle a été générée et elle est proposée a l'expert :

Ensemble de 2-régles
rl:Périssables Non périssables

Tableau 2. Régles d'association générées an nivean 2

L'expert doit analyser cette régle. Toutefois, elle ne lui donne pas encore
énormément d'informations. Il va poursuivte la recherche sans l'orienter pour
l'instant. Pour cela, il interagit directement avec le processus en sélectionnant cette
regle pour le niveau suivant. De la méme facon qu'au niveau précédent, des régles
sont calculées a partit des #emsets fréquents de niveau 3 pour que l'expert
approfondisse I'analyse qu'il a entamée précédemment. Une fois les régles générées,
elles sont soumises a ’expert (cf. Tableau 3) :

Ensemble de 3-régles
r1:Fruits V Consommables = A chauffer
r2:Produits laitiers = Fruits
r3:A chauffer Vv Produits laitiers = Consommables
r4:Consommables \V Produits laitiers = Fruits

Tableau 3. Régles d'association générées an niveau 3

L'expert juge les régles qui viennent de lui étre proposées. Au vue des regles,
l'expert souhaite se focaliser, par exemple, sur la vente de pates. Il va alors
s'intéresser aux regles dont la conclusion contient 'iemset « Pite », donc a fortiori
« A chauffer » puisque nous sommes au niveau 3 de la taxinomie. D'aptes les régles
qui lui sont proposées, seule la regle 11 est potentiellement intéressante pour lui. Il la
sélectionne pour la développer au niveau suivant et ne retient pas les autres. Les
itemsets ainsi retenus sont : « Fruits, Consommables » et « A chauffer ». L'itemser
« Produits laitiers » n'y figure pas et peut étre éliminé de la taxinomie. Cet élagage a
pour conséquence de supprimer également Lait et Fromage qui ne seront plus pris en
compte au niveau suivant. La recherche continue en fonction du dernier niveau,
telle une recherche classique. Les régles ainsi obtenues ne contiendront pas les
informations que l'expert a jugées inutiles lors des niveaux précédents.

Suite au travail réalis¢ en amont, il n'y a plus 28 zZemsets, mais 29, grice a
'élagage de la taxinomie. L'exemple utilisé est assez simple mais ceci n'est pas
négligeable quand la taille de la base de données est importante comme pour celle
d’'une banque comme nous le verrons dans la section suivante. Comme
précédemment, I'algorithme génere des régles d'association et les soumet a l'expert
(cf. Tableau 4).
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Ensemble de 4-régles
rl:Tomate 2 Pate
r2:Pile v Riz2 Programme TV v Banane
r3:Banane - Tomate
r4:Pile v Banane 2 Pate
r5:Riz 2 Pate v Tomate

Tableau 4. Reégles d association générées an nivean 4

A la vue de ces régles, l'expert va retenir les régles qu'il juge intéressantes et les
analyser. Pour cet exemple, les regles contenant pdze en conclusion sont r1, r4 et r5.
Les regles t1 et £5 sont correctes mais ne fournissent pas beaucoup d'informations
nouvelles a l'expert. En effet, tous ces produits sont déja regroupés en magasin. Par
contre, l'expert va pouvoir s'attarder sur la régle r4 qui elle n'est pas courante. 1l va
devoir analyser cette reégle et définir si cette régle est exploitable. il juge qu'elle
l'est, la conséquence directe pourrait étre par exemple de rapprocher le rayon des
piles de celui des pates.

L'avantage de cette méthode est de faire varier les complexités en espace et
temps en fonction du niveau sur lequel la recherche est effectuée. Plus le niveau de
recherche est haut, c'est-a-dire vers le niveau 1, plus les temps de calcul sont bas.
Les régles d'association, qui ne sont pas sélectionnées par l'expert, ne sont pas
développées dans les niveaux suivants de la taxinomie. Le nombre de regles
généralisées sera ainsi diminué. Cette méthodologie peut étre appliquée dans
beaucoup de domaines exploitant des données similaires.

3.4 Mise en ceuvre sur une application réelle

Nous avons développé Lauiner (cf. Figure 5), un systéme informatique d’aide a
la décision (SIAD) dans lequel nous avons inclus I'algorithme Apriori (Agrawal et al.,
1996) ainsi que l'algorithme SHARK (Search Hierarchic Association Rules for
Knowledge) que nous avons développé (Couturier e al, 2005b). Cette
méthodologie repose sur Dalgorithme _Apriori et reprend les idées citées
précédemment. L'utilisation de cet algorithme n'est qu'un parametre. Il est possible
d'utiliser d'autres outils cités dans I'état de I'art. Pour une meilleure interaction avec
l'utilisateur qui doit otienter la recherche, une interface conviviale, facile d'utilisation
a été développée. Cet outil est un support obligatoire pour aider l'expert dans son
analyse. De plus, la convivialité et I’ergonomie s’averent des points tres importants
qui font intervenir des notions d’IHM (Shneiderman, 1996). En effet, un logiciel
peut étre programmé avec les meilleures structures de données et les algorithmes les
plus performants, et étre en méme temps inutilisable car trop complexe au niveau
du mode opératoire. 11 faut donc travailler en gardant a I'esprit que le logiciel final
doit étre adapté a ses utilisateurs finaux.

Nous avons utilisé une interface graphique spécifique pour pouvoir
implémenter notre algorithme fondé sur une présentation textuelle des regles. Nous
avons fait ce choix pour une mise en ceuvre rapide de notre approche. Une analyse
liée au choix de la représentation sera faite dans la seconde partie. La Figure 5
présente cette interface qui est scindée en quatre parties : informations sur les
données (fenétre 1), la taxinomie (fenétre II), la liste des regles générées (fenétre I1I)
et la liste des régles retenues par l'expert (fenétre IV) (Couturier, 2005).
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Figure 5. Interface graphigue de SHARK

Domaine d’application

Pour illustrer cet article, nous présentons plus particulierement une application
relative au domaine bancaire. Nous travaillons en collaboration avec le service
marketing d’une grande banque francaise qui entreprend des démarches de gestion
de la connaissance. Un aspect important de cette démarche est le renforcement du
lien avec les clients. En effet, investit uniquement sur de nouvelles techniques,
outils, etc., ne suffit pas pour maximiser 'efficacité. Selon (Lefébure et Venturi,
2001) il faut, en amont, mesurer la qualité de la relation et de la fidélité des clients.
La problématique initiale est liée au marketing qui consiste en l'identification plus
efficace pour chaque client, du ou des offres susceptibles de l'intéresser.
Typiquement, si un client n'est jamais contacté par sa banque, il a de grandes
chances de se sentir délaissé 2 un moment ou un autre.

Selon les experts, la fidélisation d'un client doit donc passer par une phase de
renouvellement au niveau de la diversité des produits et services qui lui sont
proposés. Ces services peuvent étre des services de maintenance sur un produit, ou
la vente de produits de long terme comme un prét immobilier, un prét de
consommation, un plan d'épargne logement, etc. Nos travaux consistent a anticiper
le choix des clients, et a prédire ainsi quels types de produits vont pouvoir les
intéresser avec un certain facteur temporel. Selon (Kotler et Dubois, 2000), il est
possible de dénombrer deux catégories distinctes de clients. Tout d’abord, les clients
que 'entreprise essaye de conserver et sur lesquels un effort de fidélisation doit étre
réalisé. Selon les termes de ces auteurs, il sera alors question de marketing défensif.
Ensuite, les clients de la concurrence que I'entreprise tente de démarcher. Clest ce
que ces mémes auteurs appellent le marketing offensif. La problématique sur
laquelle nous avons travaillé se situe dans le cadre du marketing défensif mais la
solution que nous préconisons peut étre utilisée dans les deux cas.
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Prétraitement du jeu de données

La rechetrche de regles d'association s'est effectuée sur les différents produits
proposés. Pour extraire et travailler les données, nous avons utilisé des outils
d'analyse multidimensionnelle comme Business Objec?. A partir de ce dernier, une
simple requéte a permis de récupérer les différents attributs. Mais a l'exception de
certains d’entre eux qui étaient déja sous forme binaire, tous les autres ont du étre
retravaillés sous SPSS? pour respecter la contrainte qui nous était imposée, a savoir
le regroupement de certains attributs en un seul, nous permettant ainsi, de prendre
en compte les besoins des utilisateurs dans la construction des données.

Les seules obligations fixées par les experts étaient de ne considérer que des
clients dont nous étions sirs qu'ils possédaient au minimum deux produits. En
effet, initialement, 800 000 clients étaient stockés dans la base mais un grand
nombre d'entre eux ne possédaient qu'un seul produit. Nous les avons supprimés de
notre sélection car aucune corrélation ne pouvait étre trouvée. Ensuite, nous
n'avons retenu que des clients significatifs.

Par conséquent, nous n'avons pas sélectionné les clients peu ou trés peu actifs,
c'est-a-dire qui n’ont pas réalisé d'opérations depuis un certain temps. Ces deux
critéres nous ont permis de diviser par deux le nombre de clients. Pour cette
recherche, une liste d'environ 57 attributs a été définie par les experts. Notre
contexte d'extraction final est donc composé d'environ 400 000 clients pour 57
attributs.

Résultats

Nous avons appliqué l'algorithme SHARK a ce jeu de données de maniere a
diminuer les temps d'expertise en ciblant mieux la connaissance utile. La premiere
étape de notre méthode consiste a créer la taxinomie avec les experts du domaine.
Dans l'exemple factice que nous donnons, l'atbre est équilibré. Ce n'est pas le cas
pout notre expérimentation mais ceci n'a pas d'influence sur le calcul de
l'algorithme. Notre taxinomie est composée de 114 nceuds et de 57 feuilles. Afin
d'estimer les régles plus rapidement, un outil graphique appelé [LARM (Latge
Association Rules Mining) a été développé dans le but de permettre a l'expert de
faire varier plusieurs criteres pour sélectionner des regles en fonction du volume
global (Couturier ¢f al., 2005c).

En effet, méme si l'espace de recherche diminue, les quantités de régles
peuvent rester importantes en fonction du sous-espace de recherche a exploiter.
LARM a permis de sélectionner rapidement un ensemble de regles en faisant varier
le supportt (relatif ou absolu) ainsi que la confiance. Le nombre d'items 2 retenir en
prémisse et en conclusion a pu étre réduit grace a l'utilisation de I.4RM. Cela s’est
fait par la diminution du nombre de regles a exploiter a certains niveaux et par la
sélection d’items particuliers a d’autres niveaux.

Grace a cet outil, le nombre de regles est passé de 2445 a quelques dizaines en
fonction des choix de l'expert. C'est la raison pour laquelle les temps d'expettise
présentés ci-apres sont faibles. Cette expertise a ¢été réalisée sur les regles
sélectionnées (cf. Tableau 5, Colonne Sélection).

5 http:/ /www.businessobjects.com/
6 http://www.spss.com/

130



Recherche anthropocentrée de régles d'association pour ['aide a la décision

Nb regles 6’)3;;‘:3;;” Sélection | Expertise S;;ZZZ”
SHARK (Nivean 1) 0 0 0 ) )
SHARK (Nivean 2) 5 1s 2 30s 2
SHARK (Nivean 3) 546 70s 6 60s 6
SHARK (Nivean 4) 2113 1080s 36 300s 8
SHARK (Total) 2113 1151s 36 390s 8
Apriori 2445 1140s 56 600s 10

Tableau 5. Résultats expérimentanx avec Apriori et SHARK

Pour ces expérimentations, la recherche a été réalisée sur le jeu de données
dans son intégralité. Les résultats obtenus fournissent un ensemble de
connaissances qui peuvent étre utiles pour différents sous problemes. C'est dans le
cadre de l'un de ces derniers que nous avons été amenés a travailler. Nous avons
donc opté pour l'utilisation de LLARM de manicre a extraire la connaissance
adéquate par rapport a l'ensemble des regles générées. Cette sélection se résume
souvent a limiter le nombre d'items contenus dans les izemsets. Nous avons testé
notre jeu de données avec une approche automatique (algorithme Apriori) et une
approche anthropocentrée (algorithme SHARK). Les résultats sont synthétisés dans
le Tableau 5. La colonne Nb régles indique le nombre de régles générées, la colonne
Temps excécution représente le temps qu'il a fallu pour générer ces regles, la colonne
Sélection indique le nombre de regles restant apres la sélection effectuée sur les regles
générées, la colonne Expertise indique le temps nécessaire aux experts pour valider
les régles sélectionnées. Il ne s’agit pas d’'une moyenne car il n’y a qu’une seule
passe. Pour le mesurer, une fonction permettant de calculer le temps d'expertise a
été utilisée. Une premiere mesure de temps est effectuée dés que les regles sont
proposées a l'expert. Une seconde mesute est prise au moment ou l'expert valide sa
sélection. Le temps d'expertise est calculé en réalisant la différence entre ces deux
mesures. Enfin, la colonne Sélection finale représente les régles qui ont été validées
pendant l'expertise. Les deux ptincipaux ctitétes de comparaison sont le temps
d’expertise et le nombre de régles car notre objectif initial est de diminuer la charge
cognitive liée a I’analyse des regles.

L'algotithme Apriori génére 2445 régles en 19 minutes sur une machine PC
cadencée 2 1 Ghz, avec 128 Mo de RAM. 1l faut alors ajouter le temps d'expertise
par rapport aux 56 regles sélectionnées qui est de 10 minutes, soit un total de 29
minutes. L'algorithme SHARK travaille sur des données plus ou moins agrégées. Au
niveau 1, aucune regle ne peut étre générée. La recherche commence donc au
niveau 2 et donne 5 régles en 1 seconde, avec 30 secondes d'expertise sur les 2
regles sélectionnées. Au niveau 3, 546 régles sont générées en 1 minute et 10
secondes avec 1 minute d'expertise pour les 6 regles sélectionnées. Enfin au dernier
niveau, c'est-a-dire le méme que pour Apriori, 2113 régles sont générées en 18
minutes avec 5 minutes d'expertise pour les 36 régles sélectionnées. Les régles des
niveaux précédents ne sont pas prises en compte dans le total de régles. En effet,
ces regles constituaient de la connaissance intermédiaire permettant d’obtenir les 36
regles du dernier niveau. Au niveau qualitatif, toutes les regles générées avec
SHARK se retrouvent dans les regles générées avec Apriori. Ceci s’explique
facilement puisque Apriori est un parameétre de notre approche. La seule différence
notable est que les regles qui n'ont pas été générées avec SHARK n’ont pas
engendré de temps d’expertise inutile.
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Le temps total d'exécution de l'algorithme SHARK est de 1151 secondes, il est
légerement plus long que pour Apriori (1140 secondes). Ceci est lié au caractere
interactif de l'interface graphique utilisée. En effet, l'expert valide des régles et c'est
ce dernier qui lance la recherche au niveau suivant. Donc, tant qu'il n'a pas effectué
cette action, la recherche est bloquée. C'est la raison pour laquelle en ayant moins de
regles a calculer, les temps peuvent étre plus longs pour SHARK. Notre but était de
diminuer les temps d'expertise en diminuant le nombre de régles a traiter par
intervention de l'expert, ceci ayant pour conséquence de ne pas calculer, par la suite,
des régles que l'expert ne retiendra pas et ainsi faire baisser les temps de calcul et
d’analyse. Le temps total d'expertise de SHARK (390s) est plus rapide que celui
d'Apriori (600s).

Retour des experts

Notre approche a permis d’extraire des régles nouvelles qui n’étaient pas
connues des experts. Ces résultats ont été mis en ceuvre sur une application bancaire
réelle dans le cadre du lancement d’un nouveau produit. Deux cibles ont été
réalisées : une avec les criteres actuels qui sont définis par les experts de la banque et
la seconde, a partir des régles d’association qui ont été extraites. Ces deux cibles ont
généré deux listes de clients potentiels a contacter et sont parties en exploitation au
niveau des commerciaux pour contacter ces clients. Les résultats ont montré que les
deux cibles ont obtenu des performances similaires mais sur deux segments de
clientele différents. En effet, nous avons proposé un segment clientele non exploité
jusqu’a présent ce qui a permis, en complément de la cible des experts, d’augmenter
le taux de retour global concernant les contacts. Le retour en gain de productivité
n’a, quant a lui, pas pu étre mesuré par les experts par manque d’informations.

Dans la continuité de cette premicre pattie, nous nous intéressons a l'aspect
interaction avec cet expert. En effet, ceci est étroitement lié au travail qui vient
d’étre présenté car pour qu’un systéme décisionnel soit performant, il est nécessaire
que l'interaction entre l'expert et le processus soit dans la mesure du possible
optimale. En effet, un algorithme méme efficace, devient completement inutile si
Iutilisateur final est incapable de 'utiliser. Comme nous I’avons dit, nous avons opté
pour une présentation textuelle des régles ce qui nous a permis de valider notre
approche mais qui présente toutefois des limites en terme de charge cognitive. Pour
ces expérimentations, nous avons da utiliser un module externe (LLARM) pour
sélectionner nos regles. Cet outil de visualisation utilise un format XML en entrée. 11
est donc tout a fait envisageable d’utiliser d’autres outils adaptés a notre
problématique (Couturier, 2005). Néanmoins, afin d’améliorer davantage
Iinteraction avec I'expert, nous présentons dans la section suivante, une approche
graphique permettant de compléter ce premier travail en proposant le choix a
Iexpert quant a la représentation qu’il souhaite en sortie. Pour ce faire, nous
reprenons les modules graphiques de L.4RM.

4  Visualisation de grands ensembles de régles d’association

L’essor de PECD a fait apparaitre de nouveaux problemes comme la fouille de
connaissances que nous avons déja abordée dans la section précédente. Ces masses
d’information doivent étre soumises a expertise pour validation mais cela demande
patfois des efforts cognitifs importants impliquant, entre autres, une perte de temps
dont ne peuvent pas se permettre les industriels en terme de rentabilité. En effet,
extraire de la connaissance devient vite difficile lorsque les informations pertinentes
sont cachées dans une grande masse de données. Cette nouvelle problématique a eu
pour conséquence I'apparition de la fouille visuelle de données dont le but est de
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proposer des outils de visualisation adaptés a différentes tiches bien connues en
ECD (Do et Poulet, 2003). Ces outils contribuent a I’efficacité des processus mis en
oeuvre au niveau de lextraction de connaissances en offrant aux utilisateurs des
représentations intelligibles tout en facilitant 'interaction avec ces derniers. I’ECD
et la visualisation présentent des similitudes qui sont présentées ci-apres.

4.1 Lien entre PECD et la visualisation

Une étude comparative a été réalisée (Buttenfield, 2003) et propose un
croisement entre les techniques de visualisation et certaines taches en ECD comme
par exemple Zrouver des motifs, représenter ce qui a été trouvé, walider leurs
significations et gp#imiser les performances de calculs permettant d’aboutir a ces
motifs. Cette étude est assez générale et ne fournit que les pistes a exploiter mais
permet cependant de dire qu’une technique est dépendante de la tache a effectuer.
Malgré cela, extraire de 'information et de la connaissance a partir d’un corpus de
données constitue I'objectif commun de PECD et de la visualisation. Les enjeux
similaires sont détaillés ci-apres :

o Bases de données conséquentes : le besoin d’adapter et développer des méthodes
pour des volumes de données de plus en plus importants est véritablement 'un
des points communs majeur entre les deux disciplines. Au sein de la
visualisation, les méthodes sont testées sur des problemes de taille relativement
proches, et le résultat qui revient généralement, est quil n’y a pas assez de
pixels disponibles sur un écran pour l'affichage des informations. Les deux
disciplines travaillent actuellement dans ce sens.

o Données multi-variables : un autre point commun est I'exploration de données
avec de nombreuses variables. La plupart des techniques performantes sur peu
de variables se révelent souvent inadéquates sur des corpus de données
exploitant des centaines de variables. Le probleme commun qui en résulte est
qu’il faut savoir initialement quelles sont les variables importantes a la
problématique, et a fortiori, quelles sont celles qui peuvent étre considérées
comme inutiles a I’analyse.

o Données hétérogenes : I'exploitation de données provenant d’une table unique est
une chose usuelle. Dés que les tables multiples relationnelles apparaissent, ou
que les formats de données sont peu courants, comme les données multimédias
ou spatiales, etc., les approches utilisées se révelent une nouvelle fois,
inadaptées.

o Accessibilité pour les experts du domaine : dans le cas d’applications en situation
réelle, il est indispensable que les techniques développées soient accessibles a
des experts qui ont peu de formation en visualisation, fouille de données,
informatique ou statistiques et qui au contraire ont une trés bonne
connaissance des données a étudier.

e Intégration : comme pour toutes jeunes disciplines, TECD et la visualisation, ont
débuté par le développement d’outils en fonction d’une situation bien précise.
Puisque ces disciplines se sont énormément développées, il faut maintenant
pouvoir proposer des outils et des méthodes qui peuvent s’intégrer dans un
environnement polyvalent et qui puissent s’adapter a tous types de problémes.

Malgré les enjeux communs qui viennent d’étre cités, il y a une différence
fondamentale dans 'approche de 'ECD et de la visualisation. En effet, bien que
devant respecter en théorie la notion des trois « I», en pratique les méthodes
actuelles ’ECD tendent a analyser les données le plus automatiquement possible,
tout en minimisant Dlinteraction avec les experts. Dans le méme temps, la
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visualisation maximise l'interaction avec ces derniers de sorte que leurs capacités
analytiques puissent étre exploitées. Ce constat va a I'encontre de la définition
initiale de PECD qui stipule que T'utilisateur-analyste doit faire partie intégrante du
processus. La fusion entre PECD et la visualisation va permettre de construire des
modeles prédictifs qui vont inclure la réflexion de Pexpert. Pour que ceci soit
réellement applicable, il s’avere indispensable que lexpert puisse interagir de
maniére optimale.

4.2 Motivations

Nous nous intéressons a I'amélioration de la visualisation de grands ensembles
de regles d’association pour permettre d’augmenter les performances du systeme
tout en diminuant la charge cognitive de I'utilisateur. Ce travail se situe une nouvelle
fois a l'intersection de deux domaines de recherche distincts que sont 'THM d’une
part, et PECD d’autre part. Il existe peu de travaux dans la littérature allant dans ce
sens. Un premier travail propose une approche qui vise a intégrer les étapes du
processus ECD dans un modéle de développement enrichi sous I'angle des
interactions homme-machine appelé le modele en U (Lajnef ef 4/, 2005). Dans ce
papier, les auteurs notent des points de convergence entre les étapes d'un processus
ECD et celles d'un processus d'THM. De plus, ils indiquent que ces deux processus
doivent étre réalisés en paralléle pour une conception et une utilisation optimale de
systemes s’appuyant sur les facteurs humains. En ce qui nous concerne, nous
considérons ces facteurs uniquement lors de lutilisation du systeme. Lors d’une
génération de regles, il est possible d’en dénombrer plusieurs milliers voire plusieurs
millions si le jeu de données est conséquent. Toute la problématique est de pouvoir
présenter ces regles a I'expert de maniere optimale. Des travaux en visualisation
existent mais ils ne sont plus adaptés dés lors que les quantités de regles
augmentent.

1

2
3 Conclusion
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Figure 6. Visualisation 2D et 3D de régles d’association avec ARM

La Figure 6 montre des regles représentées dans un environnement (2D ou
3D) a l'intersection de leur prémisse et de leur conclusion. Des couleurs graduelles
permettent de représenter la valeur des métriques (support et confiance) associées aux
regles. De plus, la 3D permet de renforcer cette information en empilant ces
métriques dont la taille est proportionnelle a leurs valeurs. Ces représentations sont
limitées car elles sont, soit globales, soit détaillées. En vue d’améliorer la
performance et la satisfaction de I'utilisateur dans cette tache particulierement
cognitive, nous proposons une approche hybride basée sur une représentation de
type matrice 2D colorée (Couturier, 2005) et sur une FEV (FishEyeView) (Furnas,
20006). Ainsi, la représentation est simultanément globale et détaillée ce qui n’est pas
le cas actuellement pour la visualisation de régles.
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4.3 Fouille visuelle de données

Depuis la fin des années 90, les techniques reposant sur la visualisation sont
devenues de plus en plus importantes en ECD pout l'exploration d'ensembles de
données multidimensionnelles de grandes tailles. La visualisation intervient a
différentes étapes de la chaine de traitement : dans les phases amont pour
appréhender les données et effectuer les premicres sélections, lors du processus de
fouille puis dans la phase aval pour évaluer les résultats obtenus et les
communiquer. Du fait de I'importance croissante accordée au role de I'utilisateur en
fouille de données, les outils de visualisation sont devenus des composantes
majeures des logiciels qui s’utilisent, de plus en plus, en coopération étroite avec des
méthodes automatiques, a la fois en pré et post-traitement. La fouille visuelle de
données intégre par essence des concepts issus de disciplines diverses : perception
visuelle, psychologie cognitive, métaphores de visualisation, visualisation
d'information, etc.

Nous avons vu précédemment que la principale limitation est le nombre élevé
de regles générées en sortie ce qui représente une charge cognitive assez lourde pour
lutilisateur. Celui-ci doit pouvoir interagir facilement avec un environnement de
fouille de données de maniére a comprendre plus aisément les résultats qui lui sont
proposés, ce qui est essentiel a la performance globale du systéeme (Couturier et
Mephu Nguifo, 20006). Des outils de visualisation de régles d’association ont été
proposés de maniére a réduire cette charge cognitive mais ils restent limités
(Couturier, 2005).

Visualisation de régles d’association

Les outils que nous venons d’évoquer s’appuient sur différentes techniques de
représentation en 2D (Klemettinen ez a/., 1996, Lehn, 2000, Ben Yahia et Mephu
Nguifo, 2004), ou en 3D (Liu ez al, 1999, Wong ez al., 1999, Blanchard ez al., 2003,
Couturier ef al, 2005c). Le choix de I'une de ces visualisations est une tiche
complexe et constitue une problématique a part entiere. De plus, leurs
interprétations peuvent varier d’'un expert a 'autre. Chacune de ces techniques
possede des avantages et des limites qu’il faut prendre en compte au moment du
choix initial de la représentation. Pour plus de détails, un état de l'art et une étude
comparative sont faits dans (Couturier et Mephu Nguifo, 2007). L’efficacité de ces
approches est dépendante des jeux de données initiaux. Certaines représentations
sont assez claires pour de petites quantités de données mais deviennent complexes
lorsque ces quantités augmentent. En effet, il est probable qu’une information, qui
devrait apparaitre de maniere saillante a Dexpert, ne soit pas suffisamment
perceptible dans la masse. La limitation commune a toutes les représentations est
que si elles sont globales, elles deviennent vite illisibles (taille des objets en 2D,
occlusions en 3D) et que si elles sont détaillées, elles ne fournissent plus a expert
une vue d’ensemble sur ces données.

Nous avons donc entrepris une expérimentation préliminaire sur un corpus de
10 utilisateurs. Pour ce faire, nous avons successivement proposé plusieurs
représentations (résumé textuel de regles, visualisations 2D, puis 3D colorées, (cf.
Figure 6)) représentant le méme jeu de données constitué de 62 régles. Le but des
utilisateurs étaient de classer « a la volée » les trois représentations selon leur ordre
de préférence sans leur donner aucune explication. Les résultats sont présentés ci-
apres (cf. Tableau 6). Une ligne du tableau représente un individu du corpus par son
identifiant (ID). Par exemple, I'individu 1 a classé la représentation 2D en premiere
position, la représentation textuelle en deuxiéme position et la représentation 3D en
troisiéme position (cf. Tableau 06).
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ID | Textuelle 2D 3D
1 2 1 3
2 3 1 2
3 3 1 2
4 1 2 3
5 1 2 3
6 3 2 1
7 3 1 2
8 2 1 3
9 3 2 1

10 3 2 1

Tableau 6. Expérimentation sur le classement des représentations

L’objet de cette expérimentation était de mettre en avant une tendance. Celle-
ci a pu ctre dégagée malgré la taille réduite de I’échantillon. La moitié du corpus
classe la représentation 2D en premier. Les classements moyens pour les
représentations textuelles et 3D sont proches. Cette interprétation pourrait étre
spécifique a notre échantillon mais les arguments avancés par les utilisateurs nous
laissent penser le contraire car ils vont tous dans le méme sens. En effet, les
remarques générales concernant les représentations textuelles et 3D sont que s’il y a
beaucoup de données, il est assez difficile de s’y repérer. Dans le premier cas, il faut
utiliser la barre de défilement pour rechercher une information. Dans le second cas,
méme si toutes les informations sont sur le méme espace écran, les informations se
chevauchent. Pour le cas de la 2D, les utilisateurs 'ayant classée en premier,
estiment que méme si les données sont nombreuses, cette représentation n’est pas
limitée comme les deux autres. Néanmoins, ils constatent que la représentation
devient vite illisible du fait de la taille des objets qu’ils voient.

Mieux visualiser pour mieux décider : les outils de visualisation en IHM

Du point de vue des IHM, selon Shneiderman (Shneiderman, 1996), le mantra
de la trecherche visuelle d’informations est : « fournir tout d’abord une vue
d’ensemble, puis zoomer, filtrer et enfin détailler a la demande ». Il convient donc
de fournir en premier lieu une vue d’ensemble du systéme dans le but d’en déduire
rapidement les caractéristiques principales. Cette vue doit permettre a l'utilisateur
d’identifier les informations importantes afin qu’il puisse décider ou commence son
analyse. Durant celle-ci, il doit pouvoir explorer certaines parties et en obtenir des
informations détaillées s’il le souhaite. En effet, il est inutile pour I'utilisateur, que
tous les détails du systeme soient affichés en méme temps. Selon Le Grand (Le
Grand, 2001), « ces deux types de besoins, qui consistent a disposer d’une vue
synthétique et de détails précis, ne sont pas réalisables simultanément ». Ceci a
constitué le point de départ de notre travail : comment obtenir une représentation
adaptée a la visualisation de grands ensembles de regles d’association en présentant
conjointement une vue générale (le global) et une vue ciblée sur un ou plusieurs
éléments particuliers (le détail) ?

Nous avons vu que la fouille de données n’est efficace que si 'on dispose
d’outils logiciels capables de présenter de grandes masses de résultats obtenus. Nous
savons également que depuis plusieurs années, dans le domaine des IHM,
différentes fonctions d'interaction ont été proposées (vues d’ensemble, zooms,
filtrages de données, visualisations de relations entre objets graphiques affichés) afin
de faciliter la tiche de I'utilisateur qui doit prendre connaissance de ces informations
et décider du niveau de pertinence d’'un élément parmi d’autres. Les travaux
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présentés dans (Couturier, 2005) ont montré que, méme experts d’'un domaine, les
utilisateurs ont souvent besoin d’outils facilitant la recherche et la navigation dans
de grands ensembles d’informations.

Nous avons concentré nos efforts sur la représentation 2D puisque d’apres
notre évaluation, cette représentation se distingue des autres. Parmi différentes
représentations  connues, permettant d’appréhender une grande masse
d’information, telles que les lentilles ou les arbres hyperboliques (Lamping e 4/,
1995), les murs en perspective (MacKinlay ez a/, 1991), les vues en oeil de poisson
(FishEyeView ou FEV) (Furnas, 2006) ou encore les superpositions de vues
transparentes (Harrison et Vicente, 1996), la FEV est la plus facilement adaptable a
une matrice 2D.

4.4 Visualisation de régles d’association exploitant une FEV

Nous présentons ici plus en détail notre étude qui se situe dans la continuité
des travaux engagés par (Vernier et Nigay, 1997) et (Rouillard, 1999) en vue
d’interpréter des résultats de maniere visuelle tout en préservant le contexte (cf.
Figure 8b). Nous avons également testé InfoVis (Fekete, 2004) dans le cadre de nos
recherches. A T'usage, il apparait que certains éléments ne sont pas réellement
adaptés a nos besoins : par exemple, dans InfoVis, une regle est représentée a
I'intersection de ses métriques ; ceci limitant P'utilisation de plus de deux métriques.
Or, il existe dans la littérature un grand nombre de mesures statistiques associées
aux régles d’association (Couturier, 2005) et dans la pratique, l'utilisateur ne se
limitera pas uniquement a deux métriques. De ce fait, plusieurs régles peuvent se
chevaucher, comme on peut le voir sur la Figure 8c, ce qui en limite la lisibilité.
Nous nous focalisons donc sur une représentation dans laquelle les régles seraient
dessinées dans un espace alloué a lintersection de leur prémisse et de leur
conclusion (cf. Figure 8d) afin de remédier a ce probléme.

Ce type de visualisation permet de représenter différentes métriques dans cet
espace, grace a différentes palettes de couleurs. Dans notre exemple, nous utilisons
les deux métriques usuelles (support et confiance) pour caractériser nos regles et
faciliter la compréhension de cet article. I’espace alloué est ainsi divisé en deux.
Avec N métriques, I'espace serait alors divisé en N parties. Notre hypothése
consiste a supposer que nous aurons de meilleurs résultats en couplant une vue
colorée sémantiquement (Fekete et Plaisant, 2002) et une FEV. Lutilisateur pourra
ainsi directement pointer le polygone (coloré de maniere graduelle en fonction de la
valeur d’une ou plusieurs métriques associées a la regle) de la FEV qui lui parait le
plus intéressant par rapport a sa tache.

Outils implémentant les FEV

Nous avons alors cherché des outils, permettant d’entrer des jeux de données
et offrant la possibilité de visualiser les regles a I'aide d’une FEV. D’apres la
littérature, il n’existe pas vraiment de systeme totalement adapté a notre
problématique. Néanmoins, nous avons étudié le cas d’IDL (Interactive Data
Language)” qui est dédié au traitement et a la visualisation de données (séries
temporelles, images, cubes, ...). Ce logiciel propriétaire s'imposa trés rapidement
dans les laboratoires d'astronomie, notamment, dés le début des années 90, parce
quil répondait a certaines des contraintes de ces chercheurs : portabilité du code,
existence de librairies graphiques®, simplicité de lecture/éctiture/échange de

7 http:// www.rsinc.com
8 Les physiciens ou astronomes ne sont pas des programmeurs, mais ils ont besoin d'outils
pour manipuler des nombres et faire des statistiques, afficher des images, des tracés, etc.
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fichiers. IDL est donc un langage interactif apprécié des scientifiques ayant besoin
de manipuler et d'afficher des données sans pour autant avoir besoin de maitriser un
langage de programmation particulier. Ensuite, nous avons testé aiSee’, basé sur
GDL (Graph Description Language) (proche d’IDL, mais libre). Le logiciel aiSee
permet de lire un jeu de données, (cf. Figure 8) issu d’un fichier (gdl) et de
visualiser ces données sous différentes formes, notamment en FEV (cf. Figure 8a).
GDL décrit alors un graphe en terme de nceuds, d’arcs, de sous graphes et
dattributs. Ces attributs peuvent étre la couleur, la taille, etc.

graph: {
node: { title: "A" color: blue }
node: { title: "B" color: red }
edge: { source: "A" target: "B" }

}

Figure 7. Format d'entrée interprété par le langage GDL

= I S B
S

T

© (d)
Figure 8. Visualisations avec (a) aiSee, (b) applet JAV A, (c) Infol s, et (d) LARM

9 http:/ /www.aisee.com
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Ces deux solutions paraissent, de prime abord, adaptées a notre problématique
(cf. Figure 8a), mais a 'usage, des limitations apparaissent, du fait de leur trop
grande généricité. Certes, on peut aussi bien exploiter ces logiciels en généalogie
qu’en bioinformatique, en passant par le domaine du management, mais, de maniere
assez standard, et peu évoluée, selon nous. Par exemple, dans le cadre de la
visualisation de regles d’association, il est nécessaire d’afficher plusieurs couleurs sur
un méme neeud, ce que ces logiciels ne savent pas faire de maniere classique. Ces
langages nous paraissent plus adaptés aux scientifiques désirant manipuler et
visualiser des données de manicére traditionnelle, sans nécessité de produire du code.

C’est pourquoi, dans le but d’amorcer une passerelle entre ECD et IHM, nous
avons congu et développé notre propre systéme de visualisation exploitant une FEV
(cf. Figure 8d). Cette implémentation est réalisée en JAVA et elle est complétement
intégrée au systtme LARM (Large Association Rules Mining) qui est développé
dans (Couturier ¢f al., 2005¢). Nous avons donc proposé un systéme de visualisation
de regles d’association qui permet d’alléger la charge cognitive associée a une
analyse. Selon nos investigations, il semble que notre approche soit la seule a
proposer simultanément une vue détaillée et générale. En effet, ce dernier se trouve
devant une vue générale des regles colorées graduellement et grace a la FEV, il peut
obtenir une information détaillée sur une régle I'ayant attiré visuellement. Nous
avons réalisé une évaluation de notre prototype implémentant une FEV.

Evaluation

Cette étude avait pour but de déterminer si des utilisateurs estimaient que
notre approche présentait un intérét ou pas. En complément, nous voulions aussi
évaluer le caractere intuitif de notre prototype. Par exemple, I'utilisateur découvre t-
il par lui-méme notre problématique de départ, a savoir la limitation résultante du
nombre de régles a visualiser ? Afin d’éviter tout biais qui pourraient résulter de la
connaissance préliminaire d’'un domaine applicatif particulier par les utilisateurs du
test, nous avons choisi de visualiser un jeu de données completement abstrait. Le
fichier chargé dans le prototype est composé de 62 regles pour 10 itemsets. Nous
sommes bien conscients qu’il s’agit d’'un jeu de regles réduit. Nous I'avons
cependant choisi dans cette premicre étape de notre démarche car notre but était
d’évaluer en premier lieu la compréhension du couplage entre une matrice 2D et
une FEV. Par la suite, il est prévu d’estimer les limites en termes de capacité de
représentation de grands ensembles de données. Notre hypothése est que notre
approche sera réellement intéressante sur de grands ensembles, si et seulement si
elle 'est déja sur des jeux restreints. Chaque test concerne un évaluateur et un
utilisateur. Le test est composé en trois parties : une exploration libre (EL), une
démonstration (DM) et une seconde utilisation (SU). La durée totale du test est de
15 minutes. Au cours de la premiere partie du test (EL), l'utilisateur est placé face a
un ordinateur sur lequel le prototype est démarré. Il ne recoit aucune explication, ni
a propos du logiciel ni a propos de ses fonctionnalités. I’évaluateur lui demande
d’explorer a sa guise, de commenter les fonctionnalités qu’il découvre et d’expliquer
ce que la visualisation représente pour lui. Cette partie dure 5 minutes durant
laquelle I’évaluateur n’aide pas l'utilisateur. Le formulaire d’évaluation stipule
plusieurs points a relever : est-ce que lutilisateur a compris que la FEV permet
d’affiner une information ? Quel sens donne t-il a ce qu’il voit ? Quelles sont les
critiques qu’il exprime de prime abord ?

La seconde phase du test (DM) dure également 5 minutes pendant lesquelles
Iévaluateur prend la main sur le prototype et réalise une démonstration en
expliquant sommairement ce qui est représenté a ’écran. Ensuite, I'utilisateur est
invité a utiliser une seconde fois le prototype (SU) encore pendant 5 minutes.
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L’évaluateur lui demande alors ce qu’il pense des différentes fonctionnalités,
notamment en termes de facilit¢é d’utilisation et de potentiel d’usage dans des
contextes applicatifs. Cette partie du test est construite sous la forme d’une
discussion informelle. Le formulaire utilisé par I’évaluateur ne contient plus de
directives sur des observations formelles a renseigner. I’évaluateur transcrit
simplement les commentaires du sujet et son comportement vis-a-vis du logiciel.

Nous avons repris le méme échantillon que précédemment qui contient 10
individus. Il ne s’agit pas d’un choix volontaire mais nous avons sélectionné des
étudiants d’une promotion de DUT Informatique constituée exclusivement
d’hommes. Nous avons pris ces étudiants car nous avions besoin de personnes qui
solent familiers avec I'usage de I'ordinateur mais qui en méme temps, ne soient pas
des spécialistes de fouille visuelle de données.

Résultat de I'évaluation

La taille réduite de notre échantillon ne permet pas de tirer des conclusions
statistiquement significatives. Néanmoins, la méthode de test utilisée (discount
usability testing) (Shneiderman et Plaisant, 2005) fournit une évaluation relativement
correcte de la perception initiale de notre prototype par des utilisateurs réels. Une
telle approche est souvent considérée comme efficace pour mettre en évidence les
avantages principaux et les défauts majeurs d’une interface utilisateur. Notre
commentaire se focalisera sur deux types de résultats : des données quantitatives sur
la reconnaissance par lutilisateur de certaines fonctionnalités de base du prototype
(cf. partie EL du test) et d’un résumé des commentaires formulés par les utilisateurs
du test (cf. parties DM et SU du test).

Pour débuter, il est intéressant de remarquer que tous les sujets ont compris
trés rapidement qu’il s’agissait d’'un ensemble de données. Sans connaitre
exactement le contenu, ils ont su exprimer avec leurs mots ce qu’ils voyaient :
groupe, plateau ou encore ensemble. 8 étudiants ont découvert le but des curseurs
(sliders permettant une sélection d’un sous ensembles de régles ayant une métrique
supérieure a celle du curseur) et ont fait le lien avec les couleurs de la représentation
une nouvelle fois avec leurs mots puisqu’ils ne savaient ce qui était représenté par
les couleurs : palette de couleurs, une couleur est une information particuliére. Tous
les étudiants ont réussit a activer la FEV en cliquant sur la représentation. A ce
moment, I’évaluateur leur a demandé de décrire ce qu’il voyait et de donner des
avantages et des inconvénients. Ne connaissant pas le concept de la FEV, les
descriptions ont été assez vastes : zoom, boule disco ou encore distorsion. 7 des
étudiants y trouvent alors un intérét pour faire ressortir une information. Les 3
étudiants restants trouvent qu’ils ne voient pas assez bien sur les cotés de la FEV et
ne se focalisent alors pas sur son centre d’intérét. Par conséquent, ils conservent une
vue générale de la représentation.

Nous avons tenté de comprendre pourquoi il n’y avait pas plus d’étudiants qui
étaient réceptifs a la FEV. Nous avons croisé nos résultats avec notre premicre
expérimentation de classement des représentations (cf. Tableau 6). Nous avons
découvert un point important : 5 des 7 étudiants qui trouvent un intérét a la FEV
sont des étudiants qui avaient classé la représentation 2D en premiere position. En
dernier lieu, nous leur avons demandé si apport de la FEV leur ferait changer leur
classement des représentations. Un seul a souhaité modifier son classement en
choisissant la représentation 2D alors qu’il avait classé la 3D en premiere position.
D’un point de vue méthodologique, nous sommes raisonnablement confiants sur le
fait que les sujets n’aient senti aucune pression qui les incite a formuler des avis
particulicrement favorables. Ces premiers résultats nous montrent donc que la FEV
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apporte une réelle valeur ajoutée a la représentation 2D et nous conforte dans notre
choix.

5  Conclusions et perspectives

Depuis quelques temps, 'importance accordée aux facteurs humains dans la
conception et l'utilisation des systemes informatique s’accroit. En effet, le facteur
humain n’est plus seulement vu comme un parametre dans un systeme, mais il fait
bel et bien partie du systeme. Son degré d’implication dans le systéme va faire
fluctuer les performances qui vont en résulter. Sa prise en compte s’avere donc plus
que jamais incontournable. Ces facteurs ont leur importance dans différents
domaines comme I'ergonomie, 'informatique ou encore I'ingénierie systeme. Nous
avons situé les facteurs humains a la confluence de toutes ces problématiques, et
avons présenté dans cet article leurs roles prépondérants dans la réussite d’un
processus ECD. En effet, bien qu’en théorie I'expert doit jouer un role central en
ECD, en pratique son potentiel n’est pas exploité et ceci au détriment d’approches
automatiques. Nos travaux tendent a rendre sa place a Pexpert tout en montrant que
cette action va permettre d’améliorer les performances des systemes décisionnels.
C’est dans ce cadre que se situe cet article.

Nous avons présenté deux travaux concrets a la confluence de 'ECD et de
ITHM. Dans le premier travail, nous avons décrit l'activité cognitive de l'expert au
sein de différents processus de recherche de regles d'association. L'idée qui en
ressort est que la connaissance tacite de l'expert n'est pas exploitée durant les
différentes tiches du processus de 'ECD. Il intervient en amont du processus, entre
chaque tache et en fin de processus pour juger des résultats. Nous avons donc
proposé un algorithme interactif de recherche de régles d'association hiérarchique
permettant de pallier ce probléme. Dans notre approche, l'expert fait partie du
processus ce qui permet de coupler ses connaissances tacites et les connaissances
explicites de l'algotithme durant la tiche de fouille de données. Cette solution a été
testée avec succes sur un probleme de marketing bancaire en collaboration avec des
experts du domaine. Elle est tout a fait généralisable a d’autres domaines. Il s’avere
également nécessaire d’étudier 'impact de nos experts sur nos résultats mais cette
tache se révele assez complexe. Pour cette tiche, nous avons travaillé avec trois
experts. Notre question initiale était de savoir si nous prenions nos experts
séparément ou ensemble. Le premier cas n’était, selon nous, pas judicieux, puisque
les trois experts possédaient des connaissances différentes ce qui aurait pu aboutir
sur des sous ensembles différents. Ces derniers n’auraient donc pas pu étre
comparés. De plus, nous ne pouvions pas non plus enchainer les deux types
d’analyses, car nous travaillons sur une connaissance qui n’est pas connue de ces
experts. Le fait qu’ils analysent plusieurs fois la méme question, aurait influé
irrémédiablement sur leurs secondes analyses. Pour ces raisons, nous avons choisi
de regrouper les experts tout en sachant qu’il devenait impossible de mesurer le
degré d’intervention de ces experts sur notre recherche. Une piste possible pour la
suite de nos travaux, est de valider notre approche sur d'autres jeux de données de
maniére a obtenir un gain d’expertise moyen.

Le second travail, qui est imbriqué au premier, a mis I'accent sur I'importance
d'une bonne interaction entre l'expert et le processus. L’esprit humain peut traiter
un plus grand nombre de données visuellement et en extraire de 'information plus
rapidement (Aupetit e al, 2003). Les techniques de visualisation contribuent a
proposer des outils permettant de faciliter ’acquisition de connaissances par 'expert
(Shneiderman, 1996). Du fait du nombre important de connaissances générées, il
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s'avere nécessaire de travailler sur des techniques performantes pour la
représentation de regles. L'expert doit pouvoir aller au plus vite a l'essentiel lors
d'une expertise. Nous avons donc traité dans la seconde partie de I’article, de ce
probléme délicat en ECD, a savoir, la visualisation de grands ensembles de données,
et plus particulicrement de reégles d’association. Les techniques actuelles de
visualisation de tels ensembles sont peu performantes si le nombre de regles est
important. Ceci est di au fait qu’elles ne sont pas simultanément globales et
détaillées. Nous avons proposé une approche hybride couplant une matrice 2D
colorée et une FEV afin de résoudre ce probléme et ainsi diminuer la charge
cognitive de I'utilisateur en améliorant sa perception visuelle des résultats.

Une nouvelle fois, il est difficile de mesurer la performance de notre approche.
En effet, comment déterminer qu’une représentation est plus performante quune
autre. Les conclusions d’une étude, qui a été réalisée sur les différentes
représentations existantes (Couturier, 2005), étaient qu’il n’y pas de représentation
optimale sur un jeu de données quelconque. Le choix 2D ou 3D est déja discutable.
En effet, leurs interprétations peuvent varier en fonction des différents utilisateurs
comme nous l'avons vu dans les expérimentations. Le seul véritable critere de
comparaison est le nombre de régles affichées qui restent toutefois compréhensibles
dans leur ensemble. Notre approche permet d’exploiter des quantités plus
importantes qu’avec les représentations existantes puisque les représentations les
plus illisibles en 2D, du fait d’'un nombre important d’informations sur chacun des
axes, vont pouvoir étre traitées grace a la FEV sans utiliser de zoom, tout en
conservant une vue globale. Une question pertinente et ouverte peut alors étre
émise : a partir de quel moment une représentation devient cognitivement lourde
pour un utilisateur ?

Tous les problémes liés a la mesure de performance associée a des facteurs
humains constituent des questions ouvertes sur lesquelles nous nous focalisons
pour la suite de nos travaux. Cependant, il s’avere indispensable de prendre en
compte dans notre approche Ierreur humaine ainsi que les conséquences qui en
résultent. Néanmoins, nous sommes convaincus que la prise en compte des facteurs
humains est indispensable a la réussite d’'un systéme décisionnel et que dans un
futur proche, cet axe de recherche est amené a se développer.
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