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Résumé

D’une maniére générale, la collecte des données médicales créent une grande base des
données numériques. Notre travail de recherche vise a extraire des résumés linguistiques
flous a partir d'une grande base de données médicale. De ce faite, nous proposons un
modele de diagnostique médical qui traite le probleme de volumes de données médicales
par la méthode de résumé linguistique, a base de calcul de cardinalité floue. Ce type de
résumé permet de construire une base de connaissances réduite qui contient toutes les
informations essentielles, pour une meilleure décision. Cette dernier est aussi utilisé pour
construire un systeme interrogation flexible qui traite des requétes sémantiques simples et
des requétes complexes en langage naturel a la I'aide d’une nouvelle approche, proposé
dans notre these de recherche.

De ce fait, nous proposons aussi de développer un nouveau type de classifieur supervisé
basé sur ces résumés linguistiques des données médicales. Pour réaliser cet objectif, nous
utilisons le calcul de la similarité entre les différents ensembles flous de résumés
linguistiques. La classe (type de maladie) du patient est identifiée par le calcul de I'intégrale
de Sugeno.

Dans ce contexte, nous réalisons un nouveau modele médical qui combine entre la
réduction sémantique des données, la recherche sémantique de données et de créer un
nouveau classifieur supervisé qui est basé sur les résumés linguistiques. Ainsi, la solution
proposée a été validée expérimentalement sur des bases de données médicales réelles. Les
résultats obtenus sont comparés a ceux de I'état de I’art ou nous montrons |'efficacité de
modéle de la déduction proposée.

Mots-clés: Données numériques médicales, résumé linguistique, requétes floues,
classification des données médicales, logique floue.



Table des matieres

REIMEICTMENT ...ttt ettt et stesteeas et e et besbe s e stesteaas et sesbanseensestesassrsersaessanes [
DT o K Tor- ol IO U U U USRS URTRt Il
RESUMIB.......ceeeeeee ettt ettt st s te e et et et e aae e stesbesasesaesaesse s steebeass et et aesase s stesaeans et anssannnenn v
TabIE AES MALIEIES... ettt st st st st st e e s e s s bes s es s aesaereaa e s vV

LISTE S FIGUIES ..ottt ettt ettt ae e eaeeteetesbestestesae stestesteseeneenesnnn e nnenntes IX
T =R [T IF= T ] L= 1 RSP RTT X
INErOdUCEION GENEIAL.......eicceeeeceeeceeceeeee e cercenaeeceeesseeesenessnesssasesaessnseesssasssessenasenssenaesssasssasernne 1

chapitre 1. RESUME lINQUISTIQUE ..........ccceueeeeeeeeeenierrenerrenserenseeeeeseernnseseesssenssessnsssssasensnnnens 5

00 I 141 o T Tt ' 6

1.2  Compression de dONNEES ......cccuiiiiiieniiiiiieniiiiienneeereenieereesnsiessssnsssessennsssssssnnssens 6

1.2.1  COMPrESSION PRYSIQUE .oieiuiieeiiiiie e ettt e ettt e e ettt e e et e e eette e e etaeeeesataeeeestaeesssaaeesasaeeeessseseassaeesnsreeaans 6

1.2.2  COMPIESSION [OZIGUE ..ccouuiiitiiiiieitie ettt ettt ettt e st e st e st esabeesaseesabeeeabeesabeeeaneesabeesnneess 7

1.3  Réduction sémantique de dONNEes.........ccceiiiiieeeiiiiiieniiiiieeniiinreneeereeneessennsens 7

1.3.1 Laréduction basée sur les méthodes statiStiqUEs .........ccceriiiiriieriiieiie e 8

1.3.1.1 LA rédUCLION VEITICAIE .oueveiiii ittt et st sbe e sbe e sbeesbeeenaaeenns 9

1.3.1.2 [20To (U ot o o I s oY FZoT 11 -] LIS 9

0 0 T -1 (ol U | I =Y o =Y == (USRS UPRR 9

1.3.2  Approche basé sur [€S MOTEIES........c.ei ittt s e s 9

1.3.2.1 Le modeéle de fouille de dONNEES ........eoviiiiiiiiit et esaae e 9

1.3.2.2 Les modeles basés sur 1es MEtadONNEES........ccvveiiiiirieiiie e s 10

1.4  RESUMEA liNGUISHIQUE & ...ereeniieenirieeereeeeteeneereancereneeernsesrenserensserensessensessnssessnsassanne 10

1.4.1 Définition Variable lINGUISTIQUE :.......oeiiiiiie et ettt e e et e e e enae e e sareeeens 10

1.4.2  Théorie de 'ensemble floU......c.uuiiiiiee i e e et e e searae e e snreeeens 11

1.5 RESUME SAINTELIQ..cueeuiiuireirereiruireireeseeeecresesessesesssssresssssssssassssssesesssnsssssssssnssans 13

1.5.1 Les étapes de la construction hiérarchique de réSuUmMEs. ..........cccceeeeiiieieiiee e 14

15.1.1 REECTITUrE dES JONNEES :....oeiiieiiee ettt ettt et e e st e e et e e e saaee e e sbaeeeennteeesnnnaeas 14

1.5.1.2 Regroupement des dONNEES .........cccvieieciiie et eerte e e tee e et e e e e eata e e e eaae e e sbbeeeeeasaeeeeanaeas 15

1.6 RESUME @ YAZEK ... cieuuiirenereenereennerennnereaseeeeaseerasssesasssensessnssessasesssnsessnssessnssssenne 16

1.7 Résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue.......cccccceerrrrnnnennnee. 20
1.7.1  Principe de résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue .........c.cceeecvviiecinieinennnn. 21
1.7.2  Définition le QUaNTIfiCateUr flOU ......ooiiiiiiiieee e 24

- S 0o T o Vol [VE o 1o TR0 PP 25

chapitre 2. Interrogation flexible des résumés linguistiques.................cccceeuuecrrrvveneinneen. 26

v



2.1 13100 Yo 11 Lot 410 Y TN 27

2.2 Ll’interrogation de la Base de données relationnel .........ccccccovrvvniiiiienniiiiiennnicnnes 27
2.2.1  Définition de [a base de dONNEES :.......ciiiiiieiiiie et e e s are e s s b e e e s abaeessanaeas 27
2.2.2  Systéeme d’interrogation fIEXIbIE ..........eeieiie e e e 28

2,221 Systéme de personnNaliSatioN........ccc.iiiiiiiiiiiiieeie e s 29
2.2.2.2 ROTo [ L= 1= (] o] =S RR 29
2.2.3  REQUALE FlOUE ittt ettt s e e e st e e s aa e e s sabte e e s aateeeseasaeeesnbbeeesnteeesnaneeas 30

2.3 Systeme d’interrogation des résumés linguistiques......ccccccerrreeiiiiienniiiiiennnccnnes 31

2.3.1  Le MOEIE SAINTELIQ.cuveiiereeriieiitieeiie ettt ettt ettt ettt sat e st e s sbte s be e s bt e sabaesrbeesbaeenbeesbaeenbeeenn 32
23.1.1 La Forme général de 12 rEQUELE :.....oocuiiiiiiiiieeeee ettt 33
2.3.1.2 EVAlUGTION S FEGQUEBTES : ...ttt ettt s st se sttt s e e s e eeseas st sesesesaenenas 34

2.3.2 RESUME 8 YAZEN ...ttt ettt ettt ettt ettt ettt et e b et e bt e s bt e bt e e bt e e bt e sab et esee e beeenbeesbeeenneenane 35
2.3.2.1 Langage d’'interrogation de réSUME Yager ........cecicuveeeeiieieeeiree e siree e esiree e sevee e e stae e e enea e e e eanaeas 36

DS T B Vo Yo Yo Yol g T=No LI I I 1Y =1 o PRSP 39

2.3.4 Résume linguistique a base de calcul de Cardinalité floue ..........ccceeeiiiieeeciiie e, 40
23.4.1 La définition de résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue ..............c......... 40
2.3.4.2  QUANTILE BradUEI c.uviieiieiiieie sttt ettt e s be e st esbe e s be e sbe e s be e e saee s baeebaeeane 41

78 S 0o T ol [V [ o N 45

chapitre 3. La relation entre le résumé linguistique et la classification supervisée......... 46

256 SN 1434 ¢ Yo 13Tt 4 o o RO RN 47

3.2  Extraction de connaissance a partir de données.........cccccceeiiiieeniiiiieniiinneenienne. 47
3.2.1 Définition de Data Mining (Fouille de dONNEES) .......cccueeiuiieiieiiii e 47

3.2.1.1 [ 410 g =Yoo O PRSP 48
3.21.2 LA PrEAICTION c.eeieteee ettt st ettt et b et e aae e be e saneenees 48
3.21.3 Les regles d'asSOCIAtiON ...c.uiiicciiee e e ettt e e et e e e ear e e e st e e e e ata e e eearaeeeetbeeeentaeeeannaeas 48
3.2.14 L2 SEEMENTATION ..eveiiiiiieieiee e e e s s e e s ennneas 48
2 B R O - 11 | or: 14T o OO TPPRRP 48

3.3  Laclassification ........eeciiiiiiiiiiiiiuiiiiiiiiniirrrr e 48

TR T8 A B T Yo T Y Y 4L Y- =SS 49
33.1.1 L'apprentisSage NON SUPEIVISE : ....cicuuieeeiieeeeeiieeeeitteeeeeiteeeesaresestseeeesstaeesesaseessseseessssessansenns 49
3.3.1.2 L’apprentissage semi-supervisé (par renforcemMent) @ .....ccooccveeevcieeeeiiieececiee e siee e e e 49
3.3.13 L’ apPrentiSSAgE SUPEIVISE & ...cccuiiiiiiiieeeiieeeeeitee e ettt e e estteeeesaaeeesbbeeeesssaeeeesaseessseeeenssseesansenns 49

3.3.2  Principe de @ classifiCation ........c.coiioiir i e 50
3.3.2.1 DEFINILION 0'UNE ClASSE ..viieiieiiiiiiiie ittt sttt et sae e e bb e e saae e baeesaaeesbeeessaeenaeas 50
3.3.2.2 (D= T Vi d oY W MV [ ol =TTy | T I SRR 50

3.3.3  ClasSifiCation SUPEIVISEE .......cccecuiiiiiiiiee e ciiee ettt ettt e sttt e e et e e e et e e e sbbeeeesateeesenbaeeesntaeeesnssaessnnnenas 51
3.33.1 LTy UL =T SRR 52
3.3.3.2 Yo O TN =T 0 o] o1 Lo LU= NN 52

3.4 Les méthodes de classification.........cccoirrrrrrmueciiiiiniininniisiiiin e, 52

3.4.1  SEPArateurs @ VAste IMAIEZE ....ccccuiieiceiee e ciiee e ettt e ettt e e sttt e e et e e s aaee e e sataeeeenteeesensaaeesnsaeesanseeesnnnenas 52
34.1.1 o T Tol o1 PON 53
3.4.1.2 F AN U =10 0 1= o | APPSR 54
3.4.1.3 AVaNTages et INCONVENIENTS........ccieiiiiieciiee e ccteee e et e ettt e e ettt e e e ete e e e eeabeeeesataeeeetbeeeesraeeeeanaeas 54

3.4.2  ArDre de dECISION ...eiieiieiiieeeete et ettt sttt et s b e s sae e e ba e e bt e e baeenaee et 54



3421 Principale de I'arbre de déCiSiON ........ccocciiiiiciiee e 54

3.4.2.2 AvaNtages €1 INCONVENIENTS.......ccuiiiiiee et e ettt e e e e e rre e e e e e e eetataeeeeeeeeeansaeeeeeeeeanns 55
3.4.3  RESEAUX UE NEUIONE ...eiititiiiieetit ettt ettt e stte ettt e sttessbeeestteesbeeesbtesbeessbeesabeessbeesabaesseesbaeenseesbaeenseennss 55
3431 o] AT Lol o= PO TO T PTPTRPPI 56
3.43.2 IMIISE N DBUVIE.....eeeeeiee ettt et e e e e e s e s e e e e s e st e et e e e s nereeeeeeeseannreeeeeeesenns 57
3433 Avantages et INCONVENIENTS .....coiiiiiiiiiiiiiiereeee ettt s st st sbeesanee s 57
3.4.4  Les PlUS PrOCNES VOISINS .eicuviieieiiiieccieee sttt e e ettt e sttt e e st e e e eate e e s aaaeeesatreeeestaeesnsaeeesnsseeeassaeesnnsnens 57
3441 [0 1 =Y Lol TP 58
3.44.2 AVanNtages et INCONVENIENTS........eiieiiiiecciiee e ctree et eere e e s e e et e e e eaee e e erataeeesntreeeenssaeeennnneas 59

3.5 Prédiction et le calcul de la distance métrique des résumés linguistique ............ 60
3.5.1 Présentation de résumeé lINGUISTIQUE ......ccueeeeiiiieiiiiee e ciie et e e et e e e eeae e e s v e e e nta e e e eanneas 60
3511 Les Protoformes ClasSSIQUES & ..o.uiiiiiiiieieiie ettt e e s saee e e sbae e e sabeeessanaeas 60
3.5.1.2 L’extension de protoforme de YAger....c.ccuvieicuieeiiiee et e sree et e e e eee e e st e e aee e e e eaaaeas 62
3.5.2 Evaluation de la similarité d’une protoforme classique :........cccccueevieriiiinieniiieeeeee e 63
3.5.3 Similarité entre les ensembles des résumes [INGUISTIQUES ..........cccueeeiiiieeeiiiee e e 67
3.5.3.1  Agrégation en utilisant opérateurs OWA : ......coooiiiiiieiie ettt 68
3.5.3.2  Agrégation de INTEGral SUSENO ....ccccuiiiiiiiiiiiiierie ettt sttt st sbe e st esbeesbe e s saeesbaesnaeesnns 69
3.5.4 Résumés linguistiques diffErentiels..........cceeieiiiiiiciiie e s 70
3.5.5  TravaUX de [EEEIAtUIES .eocuvieiiieiie ittt ettt ettt et ettt e st be e e ba e s sbeesabeessaaesabaeenbeesbaeenaeesnss 72

K 2 T 0o T ol V[ o N 74
chapitre 4. Conception d’'un modéle médical a base de résumés linguistiques............... 75
30 N |41 T [T 4 o Y o 76
4.2 Matériels et MEthodes .......ccccceeeiiiiiiiiiirnuiiiiiiiiiiiierrrresssesssesssesssssssses 76
4.2.1  Langages €t OULIS ULHISES........eieeiiiie ettt etee e et e e e e tte e e s ab e e e e ttaeeseasaeeesnbaaeesnsseaeennns 76
4.2.2  LeS Dases A8 HONNEES.......cioicuiiiieciiie ettt e st e e st e e st e e e st e e s eateeesbaeeeessteeesenseeeesnnseeeesnsseesnnes 77
42.2.1 o 1Y PN 77
4.2.2.2  Wisconsin Breast Cancer (WBCD)......cccuieieeeiueeeireeiteeesteeeeteeeseeesseeesseeesseesssseessssssssessssssssessnns 77
4223 Y Yo ] aTe =4 =T o] oY =TSP 78
4.2.3  Criteres d 8ValUation .....coouieeieeiiieeiee ettt ettt sttt st e st s b e st sbeeearee s 78
4.3  Architecture d’'un nouveau modeéle de diagnostic médical .........cccceeuueiirrennnnnnnnns 79
. APErgUE SUF I'aPPliCatiON ..co.eeiiiieeie ettt sttt s be e e e e 80
4.4 Approche proposée des résumés linguistiques médicaux RLR-CardF .............. 81
4.4.1 Implémentation le RLR-CardF sur une base de données médicale .........ccccceevveeieeiireeecreeccreeennenn. 84
4.4.2  RESUIAt €1 diSCULIONS ..eeiiiiieiieitieeiee ettt ettt e st e st e s be e sbeesateesbeesanee s 86
4.4.3  APercuUe SUr FappliCatioN........ce ittt e et eetae e e et e e e e tr e e eetta e e e abaaeeebaeaeennes 88
4.5 Approche proposée d'un systeme d’interrogation médical flexible .................... 90

4.5.1 Calcul le quantificateur flou par le produit scalaire

4.5.2 Calcul le quantificateur flou par le degré de vérité

4.5.3 L'approche proposé IFlex- RLR-CardF par le degré de validité..........ccccovveveviiiieciee s 93
4.5.4  Apercue sUr appliCation.....c...uieiiie it e e e e et e e e e e e e rabbra e e e e e e seennraes 97
4.6 Approche proposé d’un classifieur médical « Classifieur- RLR-CardF»:............... 98
4.6.1 Schéma général de I'approche proposé « Classifieur- RLR-CardF » .......cccccceecuirieeiiieeeciieeeeiiee e 98
4.6.2 Processus de développement, Classifieur- RLR-CardF .........cccccuveiriiiiiiiiiee et eeee e 99
4.6.3  APercue SUr FappliCatioN......c..eee ittt e ettt e e et e e e et e e e e aae e e etreaaans 104



4.7 RESUITAtS €1 diSCUSSIONS c.cvurerreereeienireerereeeeresressssseesesssssresssssrassasssssssssssssssassssens 105

4.8 Comparaison de I'approche proposée avec les travaux de la littérature ............ 111
3 O o T T (1T ' o 112
CONCIUSION GENEIAL.......cuuneaeeeenniiieeeiiirieniiieeriiiiiisieiniissssensssssssnsssssssssssssssssnsssssssnssssssnes 113
127121 [ Lo [+ ] o] (] (=T 115

Vi



Table des Figures

Figure 1-1 Schéma de la réduction sémantique de donNNE@es.........cccveevviveeeivriieee e 8
Figure 1-2Partition 1'attribUt ABE ...ceeiveiiee i 11
Figure 1-3Exemple d’arbre de hiérarchie [16] ........ccoeeeiiieiiciiiieeecee e 16
Figure 3-1Les étapes de systeme de classification...........ceeveeiiieeeciiiie e, 51
Figure 3-2HYPErplan SEPAIatEUL .........ccvceeierieieriesie ettt ettt sae et se e aesaessesseseeenas 53
Figure 3-3Arbre de dECISION ....ccvcviiiicciee et s e e s ea e e s s e e e e e nanees 55
Figure 3-4Forme général de réseau de NEUIONE.......coccuiiiiiiiiiie et e e 56
Figure 3-5Multi couche de réSeau NEUIONE........cc.uuieeecciiiee e e e e 56
Figure 4-1 schéma général de Notre MOl ..........oeveeeuiieeeiciee e e 80
4-2 Fenétre Principale de notre application Medical ............cccovereirinenieinineeeecsee 81
Figure 4-3Représentation d’'un sous-ensemble fou Jeune.........ccocveveevvneeneeneneenieenen. 84
Figure 4-4A partition flou des attributs Npreg,glu,Bp,SKIN ......cccoviiiiiiiiiiiiiieieee e 85
Figure 4-5A partition flou des attributs insulin,BMI,PED,AE......cccccvvreeeiieiiciiirreeee e, 85
Figure 4-6 Représentation de fichier resumé-pima.Txt ( RLR-CardF de la BD -PIMA)............. 87
Figure 4-7 Apercus sur les entrés des parametres des variables linguistiques ...................... 89
Figure 4-8 Apergus sur le résumé linguistique RLR-CardF de la base PIMA ..........ccccvvveenneee. 89
Figure 4-9 Graphe de comparaisons entre deux types de recherches.........cccccoeeevviieeeennnen. 92
Figure 4-10Résultat de la recherche d’une requéte par les trois méthodes de recherches ... 97
Figure 4-11 Apercus sur la réponse d’une requéte floU........ccoeeeeecieei e, 97
Figure 4-12 Schéma général de notre approche de la classification supervisé...................... 98
Figure 4-13Fenétre de choix de simulateur de classification..........ccccceeeviieeiiniiiei e, 104
Figure 4-14 Fenétre de I'exécution de la simulateur de la base de teste.......cccccveveeeeeeeennnnns 105

Figure 4-15Comparaisons performance de notre classifieur sur des bases de données
L0 Y=o Tt | 1= SRURRN 107
Figure 4-16Le taux de classification Classifieur-RLR-CardF de la base de données PIMA de

différents seuils de Validation ............cooiiiiir i 108
Figure 4-17 taux de classification Classifieur-RLR-CardF de la base de données WBCD de
différents seuils de Validation ............ooieiiii i 109

Figure 4-18 taux de classification Classifieur-RLR-CardF de la base de données Mamography
de différents seuils de validation ............ueeeee i 109
Figure 4-19 Comparaisons le taux de classification de notre modele Classifieur-RLR-CardF
effectué sur des bases de données MEdICalES.......cccuveeeieiiiiii i 110
Figure 4-20 Histogramme de taux de classification de notre modele Classifieur-RLR-CardF
T [T o YT o [0 Lo Y [= TSR 110

Vil



Table des tableaux

Tableau 1-1Réécriture de n-uplet(Fran et al., 2007) ....ccoeeeceeeiiieeeciee et 14
Tableau 1-2Exemple de regroupement de données(Fran et al., 2007) .......cccooveeeeecrvereeecnnennnn. 16
Tableau 1-3Exemple d’une base relationnelle (Pei et al., 2009) .......ccccoveeeviiireeeeicieeeecieee, 18
Tableau 4-1 Caractéristiques des jeux de données Utilisés .........cccceeevcrieeiiiciieeecccieee e, 77
Tableau 4-2 Table de fuzzification de la base de donées PIMA .........cccovevivviiieeiniiieeecsieeennn 86
Tableau 4-3Tableau de o -cutde C! and CZ ..o 95
Tableau 4-4 Tableau de la fonction Graduel...........ooovuvieeeiciiie e 95
Tableau 4-5 Base de CONNAISSANCE . ...cccciieiceiiiieeiee et e e eercrr e e e e e e e s rer e e e e e e e eennseenees 96
Tableau 4-6Fuzzification table of patient attributes........cccoooveviiiiiiiiinci e, 102
TabIEAU 4-7T Al T, T2 e naan 103
Tableau 4-8 Tableau de [a SIMIlArité .........cocuiiiiiiii e 103
Tableau 4-9Tableau de performance de Classifieur-RLR-CardF............ccccceeeviiieeeeniiieeeeennen. 106
Tableau 4-10 Les résultats obtenus par notre approche de différent seuil de validation. ...... 108
Tableau 4-11Table de comparaisons notre approche de classification avec d'autres travaux

(o [l 1 0=T = L (U =TSR 111



Introduction Générale

Contexte Général

Durant ces derniéres années, la collecte des données médicales a donné lieu a une grande
masse de I'information. Les bases de données médicales contiennent les informations sur les
maladies et les pathologies des patients. Ces informations avec les techniques de
I'intelligence artificiel ont permet a plusieurs chercheurs a développer des systemes d’aide
au diagnostic médical.

A cause de la fatigue et la pression durant le travail quotidien, le médecin peut mettre des
erreurs de diagnostic. Pour prendre une bonne décision, il faut que le médecin utilise une
grande quantité de connaissances comme : les définitions sur la maladie, les parameétres de
diagnostic, les combinaisons de médicaments, les corrélations entre les maladies.... etc.
D’ou, I'intérét d’un systeme de diagnostic médical pour d'aider le médecin de prendre une
décision fiable et précise.

Le développement des systémes médicaux a base de connaissances a permis une
collaboration entre le médecin, I'ingénieur en biomédical et le patient. Mais, |'utilisation
d’une grande masse de données médicales dans ces systémes a causé plusieurs problemes
dans leur structure, leur stockage et leur analyse.

L'objectif principal de cette thése est de proposer un modeéle de diagnostic médical qui
traite une grande masse de données médicales d’'une maniere automatique et interprétable
en langage naturel. Pour cela Nous faisons appel aux techniques de I'Intelligence Artificielle
(1A).

L'intelligence artificielle est un domaine en informatique qui tente de doter les machines de
I'intelligence. Elle a été appliqué dans plusieurs domaines comme I'éducation, le commerce,
... etc. L'extraction des connaissances d'une grande masse de données est |'étape principale
de l'intelligence artificielle. Il faut que le résultat obtenu contienne toutes les informations
essentielles pour une meilleure prise de décision.

Problématique

Il existe de nombreuses méthodes dites intelligentes appliquées a des systémes de
diagnostic médical.

Ces systemes sont d’un intérét majeur pour les experts de la santé mais ils souffrent de
plusieurs problémes comme :

e La taille volumineuse de bases de données médicales (Big Data) ou ces données sont
difficiles a gérer, a stocker, a analyser.



e |’absence de l'interprétabilité, en langage naturel, des données de la base médicale
ou le médecin trouve une difficulté d'interpréter les données numériques de la base
de données médicale.

e Ladifficulté de I'utilisateur a effectuer une recherche d'informations pertinentes en
langage naturel.

e |'absence de l'interprétabilité dans les résultats de systéme d’aide au diagnostic
médical.
o la difficulté de créer un classifieur performant et moins couteux sur une base de
données volumineuse.
Les données médicales sont stockées progressivement dans une base de données tres large

d’ou la recherche de I'information et la prise de décision deviennent trées difficile. Il faut
trouver un moyen pour réduire le volume de données médicales en se basant sur une
approche sémantique.

Le but principal de notre recherche est de développer un modele médical intelligent, basé
sur la théorie de I'ensemble floue. Au début pour réduire le volume de données, nous
utilisons I'une des méthodes de réduction sémantique sur la base de données numérique.
Puis, nous proposons un classifieur qui utilise ces résumés sémantiques afin d’établir un
diagnostic fiable et interprétable.

Contributions

En général, la grande majorité des informations stockées dans les bases de données
médicales ne sont pas utilisées dans la prise de décision d’ou la recherche des données
pertinentes est difficile.

Il faut chercher une méthode de la réduction des données qui combine entre le systéme de
recherche sémantique des données et le systéme de classification supervisé médicale.

Il existe de nombreuses techniques permettant de réduire la masse de données. Nous citons
les méthodes les plus répondues :

e compression physique.
e compression logique.
e réduction sémantique.

En faite, la méthode traditionnelle de réduction de données, implique une perte de la
sémantique de I'information ou le langage de ces résumés est incompréhensible pour
I"utilisateur. Cependant, la création d’un résumé intelligent est liée a une formulation
compacte et intelligible.

Dans notre these, nous utilisons I'une des méthodes de résumés linguistiques pour traiter le
volume des données médicales et de réaliser un modeéle de décision et de recherche médical
qui puisse identifier la maladie d’'une maniére simple et transparente et d’établir une
recherche sémantique des données médicales.
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Le résumé linguistique est basé sur la théorie des ensembles flous, proposé par Zadeh
[1].Elle offre une interprétation sémantique en langage naturel. La théorie des ensembles
flous est utilisée pour définir des résumés linguistiques car elle permet d'obtenir une
description linguistique des données. L'idée de base est de présenté les données par des
termes linguistiques (comme presque tous, autour de nous) et d'effectuer des calculs sur
une requéte floue afin d'estimer son degré de vérité.

Dans la littérature, il existe de nombreux modeles de résumé linguistiques, nous citons en
particuliers :

e le modele SAINTETIQ[2]
e |e modeéle de Yager [3].
e lerésumé a base de calcul de la cardinalité floue [4].

Dans le cadre de notre travail, nous avons choisi le résumé linguistique a base de calcul de
cardinalité d’'un ensemble flou par ce qu’il condense toutes les informations, avec leur poids
et leurs degrés de satisfaction. Il enregistre les informations par des variables linguistiques
pour qu’il soit proche du langage humain. Le cardinalité flou et le degré d’appartenance sont
calculés pour chaque variable, pour rendre le résumé plus explicite et plus précis.

De ce faite, nous intéressons a la conception d’un modéle de diagnostic médical complet qui
combine entre trois approches qui sont proposés dans notre travail de recherche :

RLR-CardF (Résumé Linguistique Réduit a base de calcul de la Cardinalité Floue).
IFlex- RL (Interrogation Flexible des Résumés Linguistiques).

Classifieur- RLR-CardF (Classifieur a base RLR-CardF).

Ainsi, ces trois approches, proposées dans notre theése, sont définies ci-dessus :

RLR-CardF : Nous proposons de a utilisé un nouveau algorithme de la méthode de résumé
linguistique, a base de calcul de la cardinalité floue, afin de faire une réduction sémantique
de la base de données médicale.

IFlex- RL : nous proposons un algorithme interrogation flexible qui est basé sur le calcul de
degré de validité , proposé par Il.Liétard[5], afin d’interroger nos résumés linguistiques
médicaux et chercher la réponse exacte d’'une requéte, selon les préférences de I'expert du
domaine. Nous traitons également deux types de requétes, une requéte floue simple (Q R
sont T) et une requéte floue complexe (Q R et P sont T) ou R et P sont deux prédicats flous,
Q est un quantificateur flou, T est une degré de vérité de cette requéte . Dans notre
systéeme d’interrogation flexible, deux facteurs sont pris en compte, le facteur temps et le
facteur de précision.

Classifieur- RLR-CardF: A I'aide de calculs de similarité, entre les résumés linguistiques,
nous proposons d’adapter ces calculs pour créer un modele de diagnostic médical, c. a. d,
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proposons une nouvelle méthode classification supervisé. Nous obtenons des résumés
linguistiques sous forme de base de connaissances (KB), que nous utiliserons dans notre
Classifieur médical.

En définitive, notre modéle médical présente des résultats interprétables en langage naturel
(logique flou). Il combine entre le systeme d’interrogation flexible et le classifieur supervisé.

Organisation du manuscrit

Afin de fournir au lecteur une vue d'ensemble du contenu de notre thése, nous décrivons
brievement le contenu de chacun de ces chapitres:

Chapitrel : Nous présentons les différentes techniques de la réduction de données .Ensuite,
nous détaillons les différents modeles de résumé linguistique.

Chapitre2 : Nous définissons le systeme d’interrogation flexible. Puis, nous citons les
différentes approches pour créer un systeme d’interrogation flexible pour chague modele de
résumé linguistique.

Chapitre3 : Nous définissons, tout d’abord, les systémes de classification supervisé .En suite,
nous présentons un état de I'art sur les méthodes souvent utilisées dans les classifieur
supervisés. Enfin, nous cléturons ce chapitre par un état de I’art sur les systemes de
déduction en utilisant les résumés linguistiques.

Chapitre4 : Tout d’abord, nous présentons I'implémentation de notre résumé linguistique
RLR-CardF, sur plusieurs bases de données médicales. En suite, Nous créons un systeme
d’interrogation médical, IFlex-RL, qui interroge nos résumés linguistiques médicaux. En
outre, nous implémentons un systéme de classification médical .Nous proposons un
nouveau type de classifieur, Classifieur-RLR-CardF , qui est basé sur le calcul de la similarité
des résumé linguistiques. Enfin, nous nous consacrons a l'interprétation et les discussions
des résultats, tout en décrivant les implémentations faites avec les résultats expérimentaux
obtenus.
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chapitre 1. Résumé linguistique
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Chapitrel : Résumé Linguistique

1.1 Introduction

Les volumes de données stockés par les systemes informatiques deviennent importants a
cause de I'archivage de données numériques et de I'avancement technologique .Pour cela,
la recherche des informations pertinentes, pour un besoin spécifique, devient difficile. Il faut
trouver une technique de résumé qui puisse couvrir toutes les données, minimiser le
volume des résumés et de les présenter sous une forme simple et intelligible.

Dans I'état de I'art, ils existent de nombreuses techniques de réduction de volume de
données qui prennent en compte le traitement informatique. Parmi ces techniques, nous
citons un modele de résumé linguistique qui est trés répondu dans la littérature ol nous
détaillons ses principes dans ce chapitre. Ce type de modéle de résumé est une méthode de
construction d’'un résumé de données structurées. Il est basé sur le concept de théorie de
I'ensemble floue.

Mais avant de parler sur ces différentes méthodes de résumé linguistique, nous citons dans
la section 1.2, section 1.3, un état de I'art sur les techniques de condensation de
I'information et nous montrons la différence entre la compression de données et la
réduction sémantique de données.

1.2 Compression de données

La compression de données est une action, utilisée pour réduire la taille physique d'un
ensemble des informations dans le méme espace de stockage, afin de les transférés. Nous
pouvons dire que la compression permet de transférer les données de tous les formes de
fichiers graphiques (les images, vidéo...) plus rapidement. Il existe pour cela deux types de
compression de données : la compression physique, la compression logique. La différence
entre les deux est de voir comment les données sont compressées puis réarrangées dans
une forme plus compacte.

1.2.1 Compression physique
La compression physique est un algorithme capable de condenser les données dans un
minimum de place.

Dans ce type de compression, les chercheurs ont utilisé plusieurs techniques de
compression ou la meilleure technique de compression destinée a la meilleure utilisation de
I’espace disponible.

En est fait, le résultat d’un bloc de données compressées est plus petit que I'original car
I'algorithme de compression physique a retiré la redondance qui existait entre les
données elles-mémes.

L'application la plus représentative de la compression de données c’est la compression
de fichiers, utilisant des algorithmes (RLE, LZW, codage de Huffman etc.)[6] ou utilitaires
(PkZip, 7-zip, deflate, compress, etc.) [7]
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Avec la croissance de technologie en informatique, il faut plus d’espace de stockage de
données et de bonne méthode de rangement .Dans les méthodes de compression
physique de données, il n’y a plus besoin de trier pour faire de la place pour passer a
une capacité supérieure. Mais cela cause un probleme de traitements informatiques
parce qu’elle implique une augmentation du volume de données a traiter.[8]

Aussi, cette méthode produit des résultats incompréhensibles qui apparemment n’ont
aucun sens.

1.2.2 Compression logique

La compression logique est un algorithme qui permet de recoder les données dans une
représentation différente et plus compacte, contenant la méme information. Elle est
accomplie a travers le processus de substitution logique qui consiste a remplacer un symbole
alphabétique, numérique ou binaire en un autre. Par exemple : Changer "United State of
America" en "USA ou "USA" est dérivé directement de I'information contenue dans la chaine
"United State of America" donc nous gardons la méme signification. Mais, La substitution
logique ne fonctionne pas dans les informations de contenue exemple remplacer 1987 par
87....[19]

Les différentes méthodes de compression logique sont basées sur 3 critéeres :

— Le taux de compression : c’est le rapport de la taille du fichier compressé sur la taille du
fichier initial.

— La qualité de compression : sans ou avec pertes (avec le pourcentage de perte).
— La vitesse de compression et de décompression.

Donc, la compression des données sert a réduire le volume des données ou le meilleur
algorithme de compression est lié a la capacité de stockage et au débit de transmission.
Aussi, nous pouvons juger |'algorithme par la qualité de compression.

Dans ces types de compression, I’algorithme est dit « sans perte » parce que I'algorithme
inverse, appliqué au résultat, retourne exactement les données initiales. Dans la
compression « avec perte », pour certains types de données (audio, vidéo et photo),
I'algorithme inverse de données ne garantit pas de trouver les mémes données initiales.

Avec la croissance du volume des données a traiter, les chercheurs se sont dirigés vers
d’autres voies de recherche, afin de réduire le volume de données sémantiquement.

1.3 Réduction sémantique de données

La réduction sémantique de données est de créer un résumé des données ou la forme de
résumé obtenu est différente de celle des données initiales. Donc, il faut chercher un moyen
pour gérer le probléme du volume des données en prenant en compte le traitement
informatique.
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Il existe plusieurs techniques de réduction de données sémantique qui effectuent des
traitements sur I'ensemble des données, afin de construire un résumé significatif.

Nous pouvons résumer les différentes méthodes de la réduction sémantique de données par
ce graphe ci-dessous (figurel.1). Ces différentes méthodes ont un objectif commun : c’est la
réduction d’une grande masse de données structurées en respectant leur sémantique.

Réduction sémantique

Modeles
statistiques

Approches
basés sur
les modeéle

T

Modeles de fouille Modeéles basés sur

de données les méta-données

L'induction Les résumés
par attributs linguistique

Figure 1-1 Schéma de la réduction sémantique de données

1.3.1 Laréduction basée sur les méthodes statistiques

La méthode statistique est une partie du processus d’analyse de données qui construit un
résumé a partir d’'une grande masse de données. Son principe est d’extraire des
informations les plus intéressantes. Alors, il faut trouver des algorithmes qui traitent les
bases de données en prenant en compte la rapidité du temps de réponse et la quantité de
données.

Les BDS(Bases de Données Statistiques), apparues au début des années 1970, ont comme
principales caractéristiques, de collecter des informations et de les fournir aux utilisateurs
des outils pour analyser des données. Dés les années 80, les travaux sur les BDS [10]sont
consacrés a I’étude de la construction d’information, de la maintenance et de la pertinence
d’agrégats, calculés a partir de fonctions statistiques. Les chercheurs ont choisi de
représenter les données et de les traiter d’'une maniere résumée ( par groupe d’individus ou
par sous-ensembles). Les données dans les BDS sont de deux types de valeurs : ceux qui
représentent les parameétres afin d’identifier des catégories de données, et ceux qui
représentent les variables qui sont appelées les mesures.

Il existe trois types de méthodes statistiques utilisées dans I'analyse de données :
— La méthode verticale basée sur la réduction du nombre d’instances.

— La méthode horizontale basée sur la réduction du nombre d’attributs.
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— La méthode du calcul d’agrégat.

1.3.1.1 Laréduction verticale

Nous réduisons le nombre d’instances qui sont choisies parmi les données initiales. Nous
utilisons pour cela I’échantillonnage, les histogrammes ou les techniques de classification
[11][12].Leur principe est de transformer les données dans un autre mode de
représentation .

Définition de I’échantillon : Un échantillon est un sous-ensemble d’une population sur
laquelle, on effectue une étude statistique[8]

1.3.1.2 Réduction horizontale

Cette approche est basée sur le résumé du nombre d’attributs. Elle consiste a réduire la
complexité des données en ne gardant qu’un nombre restreint d’attributs et les plus
importants. La méthode d’analyse factorielle est la méthode la plus utilisée. Car les analyses
factorielles trouvent tout leur intérét pour la compréhension des tableaux de grande
dimension.par contre, les traitements statistiques classiques ne peuvent interpréter les
grandes tableaux de données .Cette méthode a été utilisée pour la réduction du nombre
d’attributs d’'une base de données[8].

Pour cela, nous utilisons les méthodes de corrélations entre les attributs pour éliminer
certain attributs et garder les plus importants[13][10] . Les plus courantes des méthodes
factorielles sont :

e Analyse en Composantes Principales (ACP),
e Analyse Factorielle des Correspondances (AFC)

e L’analyse discriminante.

1.3.1.3 Calcul d’agrégats

Les approches de compression sémantique, s’appuyant sur le calcul d’agrégats se trouvent
dans les BDS (Bases de Données Statistiques) et dans les systemes OLAP( Online Analytical
Processing). Les opérations d’agrégation et de désagrégation sont définies pour représenter
les informations a différents niveaux de granularité. Ces agrégations réduisent aussi I'espace
de stockage des données, comme le fait de ne stocker que des codes a la place des valeurs
des catégories. Le calcul d’agrégats dans les BDS a permis la création des tables résumées
décrivant la distribution multi variée des données [14][8] .

1.3.2 Approche basé sur les modeles
Il existe deux types d’approches basé sur les modeéles.

1.3.2.1 Le modéle de fouille de données

La fouille de données consiste a chercher et a extraire I'information (utile ou inconnue) dans
les gros volumes de données, qui sont stockées dans des bases ou des entrepdts de
données. Elle est liée avec I'apprentissage automatique mais la difficulté se trouve au
niveau des données initiales. Ces données sont des données complexe, hystérogénes et
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volumineuses. Nous citons quelque d’applications qui utilisent la notion de fouille de
données (Amazon, lastfm, netflix...ect)

1.3.2.2 Les modeles basés sur les métadonnées

Ces modeles sont considérées comme des approches de fouille de données descriptive car
ils sont basés sur la description des concepts ou ils décrivent les données (les concepts)
pertinentes pour analyser sous une forme réduit et compréhensible, afin d’obtenir une
forme concise et générale.

Il existe deux grands modeles de la réduction basés sur les métadonnées : I'induction par
attribut (par exemple I'arbre de décision) et les résumés linguistiques. Nous nous intéressons
uniguement dans notre thése aux modeéles basés sur les résumés linguistiques ol nous
allons détailler dans la section 1.4 ce type de résumé sémantique.

Enfin, Il existe d’autres modeéle pour la réduction sémantique de données ,comme le
systéme caches digest (distribués en mode pair a pair).ll est considérer comme un modéle
de la réduction de données et il se retrouve dans les caches Internet [15].C’est une synthese
du contenu d’un cache Web, par exemple les moteurs de recherche est les utilisée pour
répondre aux requétes (Google , Yahoo Search,...) [7].

1.4 Résumé linguistique :

Les résumés linguistiques se basent sur I'exploitation des variables linguistiques introduites
par L. Zadeh en 1965( Zadeh, 1965) afin de construire un résumé compréhensible en langage
naturel et complet. Ces méthodes de résumés linguistiques existantes utilisent la théorie
des sous-ensembles flous. Elles décrivent les données par des termes « linguistiques » pour,
a la fin, les résumer produits sont appelés les « résumés linguistiques ».

1.4.1 Définition Variable linguistique :
Une variable linguistique est représentée par un (V,Q, L)

Ou V est une variable (par exemple salaire, I'age, ...) définit sur un ensemble de
référence Q(R, N,....) et que la valeur peut étre un élément de Q.

Onnote L, ={X;Y; ...} un ensemble de sous-ensembles flous de Q, nous utilisons L,

pour caractériser le variable V .

Un élément de L, est aussi appelé étiquette linguistique.

Afin de faire une partition floue, les variables linguistiques permettent de partitionner
le domaine de I'attribut en étiquettes linguistiques qui sont associées avec un degré
d’appartenance. Par exemple la partition de I'attribut I'age est réalisée par deux
partitions floues qui sont décrites a la figure 1.2.

10
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MRS D N old

Figure 1-2Partition I'attribut Age

Exemple : Nous avons I'enregistrement (Ali, 45) alors la fuzzification de cette enregistrement
selon le figurel.2 est :

Selon le graphe, V représente Age des individus .Nous avons deux variables linguistiques
(Agé, jeune).

Donc, nous présentons par :

(Ali r0-3/jeune et 0.7/Age’ ) C.a.d. qu’Ali appartient partiellement au variable linguistique

jeune (Agé) avec un degré d’appartenance 0.3 (0.7).

Les partions flous se fait par la théorie de I'ensemble flou.

1.4.2 Théorie de '’ensemble flou

La théorie de sous-ensemble flou, proposée par Zadeh [1]est un outil mathématique qui
définit le concept d’appartenance partiel d’ un ensemble et offre une solution aux
problemes de modélisation de donnée.

Grace a cette théorie, nous exprimons plus facilement les transitions graduelles, les
informations imprécises ou les classes mal définies. Il devient possible d’exprimer les
données numérique en langage naturel ou nous utilisons les termes linguistiques, par
exemple : grand, jeune, élevé, ...etc.

En effet, les ensembles flous ont été présentés pour la premiére fois en 1965 par L. Zadeh. lls
se présentent comme une extension des ensembles usuels, ils ont des caractéristiques
spécifiques de domaine de valeur.

Dans cette théorie, un ensemble produit au lieu d'étre une valeur d’un I'ensemble de deux
éléments binaires {0,1}, il est défini sur l'intervalle [0,1].

Un sous ensemble A de X est défini par une fonction d’appartenance qui est associé a
chaque élément x de X, le degré f,(X) , compris entre 0 et 1 avec lequel x appartient a

A[1]:
fo: X —[0,1] (1.1)

Ou f,(x) est une fonction d’appartenance (caractéristique) d'un ensemble flou A .

11
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Nous trouvons également dans cette théorie fondamentale, I’extension d’ensembles flous
du couple intersection/union, appelé aussi : norme et co-norme triangulaire.

La norme triangulaire : est une norme mathématique définie sur l'intervalle [0,1] et qui
satisfait les axiomes de commutativité, associativité, monotonie et possede comme élément

n n

neutre 1, elle est notée par " A

La co-norme est aussi une norme vérifiant les mémes axiomes, mis a part I'élément neutre
qui est 0 et non pas 1, elle est notée par :"v ".

Ces deux opérateurs sont liés entre eux par la loi :
(a/\b) =1- (l—a\/l—b) (1.2)

Ou a,b sont deux ensemble flou.

Méme, Il existe des normes et co-normes particuliéres :

(aab) = min(a,b) et (avb) = max(a,b) (13)

Ce couple présente une particularité puisque la norme est la plus grande des normes et la
co-norme est la plus petite des co-normes.

Aussi, nous pouvons présenter le couple par :

(anb) = a*b et.(avb) =a+b —a*b (1.4)

Il existe aussi d’autres opérations sur les ensembles flous comme la négation ou le
complémentaire.

Donc, une partition floue correspond a I'extension floue de la partition de I'espace dans les
ensembles classiques. Elle est une division d'un ensemble en sous-ensembles flous. Avec
I'ajout d’une contrainte a cette partition, nous obtenons des informations plus exploitables.
Elle est présente par:

VxeEY p (x) =1 (1.5)
Ou g estune fonction d’appartenance pour le sous-ensemble i. Cela signifie qu'un
élément de I'ensemble ne peut appartenir qu'a deux sous-ensembles au maximum.[16].

Donc, le point commun des méthodes de résumé linguistique est d’exploiter la théorie de
sous-ensemble flou, proposée par Zadeh , ceci pour exprimer des concepts vagues et
décrire les valeurs d’attributs par des termes linguistiques.

12
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Par exemple : « les personnes jeunes et glucose élevé ». Les enregistrements appartiennent
a un ou plusieurs concepts ,suivant I'adéquation entre ses valeurs d’attribut et les termes
linguistiques (jeune et élevé).On parle ici sur la présentation de résumé linguistique de
Yager [17].

Prenons un exemple simple, dans une base de données relationnel qui contient plusieurs
attributs :

e unensemble des entiers pour I'attribut Age.

e Latechnique de résumé consiste a modifier le domaine initial en un nouveau
domaine plus imprécis, par exemple {jeune, agé}.

e La base de données est réécrite avec ce nouveau « vocabulaire » .ou les t_uplets
devenus terme linguistique, associés a des valeurs de I'apprentissage et de la vérité.

Alors , nous déduisons que le choix des nouveaux domaines d’attributs est une étape clé du
processus de résume. Nous pouvons classer le résumé linguistique dans trois catégories :

le résumé quantifié (résumé de Yager), le résumé a base de calcul de cardinalité floue et le
résumé structuré en une hiérarchie ( résumé SaintEtiq).

Dans notre thése, nous nous intéressons au résumé a base de calcul de cardinalité flou,
proposé par Dubois et Prade[18]. Cette méthode utilise la notion de cardinalité pour
chaque sous ensemble floue ou elle permet de combiné entre la notion de qualité et la
notion de quantifier de la requéte, ce qui a était absent dans les autres méthodes de résumé
linguistique.

Dans les sections suivantes, nous présentons les trois types de résumé linguistiques.

1.5 Résumé SaintEtiQ

L'objectif de modeéle SaintEtiQ[19] est de donner une vue synthétique d'une base de
données. Ceci est réalisé a travers de résumés linguistiques structurés en une hiérarchie.
Dans ce modeéle, 'utilisateur définit les connaissances de domaine, il fourni un vocabulaire

pour résumer et le rendre intelligible.
Dans ce type de résumé, il y'a deux types d’informations d’entrées :

e Les données a résumer : elles sont des données relationnelles qui se présentent par
des t_uples , elles suivent le schéma d’une relation R définie sur un ensemble

d’attributs A={A A, ..., A L
e Les connaissances de domaine : elles donnent des indications sur la maniere de

résumer les données.

Chaque attribut A aun domaine de définition D, etun enregistrement t qui est un

t_uplet formé de valeurs suivant I'ordre prédéfini des attributs Ai. L'ensemble des t_uplet

est noté par:

13
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(LA, LA, ..., tA) .[7]

1.5.1 Les étapes de la construction hiérarchique de résumés.

1.5.1.1 Réécriture des données :

Cette étape a pour objectif de réécrire une base de données numérique pour obtenir une
vue simplifiée. Cela consiste a changer I’écriture de données a une forme compréhensible et
vague C.a.d. formuler les valeurs d’attributs (numériques) a des variables linguistiques, qui
sont associé avec un degré d’appartenance.

. Par exemple, pour les n-uplets d'une base, la valeur d'age d’une personne sera
remplacée par une valeur linguistique, comme jeune.

Exemple : Considérons un enregistrement (Ali, 39) . Cherchons la variable linguistique
appartenant a cette t_uplet .La valeur d’attribut Age peut prendre la variable linguistique

jeune avec un degré de 0,8 (I"ljeune (28) = 0,8 ) et la variable linguistique agé avec un

degré de 0,2 (p.agé (28) =0,2 ) . Ceci s'écrire de la maniére suivante :

t: (Ali, 28) — t1: (Ali, 0,8/jeune)
t2 : (Ali, 0,2/agé)

Ensuite, le n-uplets se réécrit en plusieurs exemplaires. Autant de fois qu'il y a une
association possible provenant de la reformulation des valeurs d'attributs. Donc, avec 2
attributs réécrits, il est possible d'obtenir 4 n-uplets réécrit.

Nous présentons un exemple cité dans[16], il explique ,comment construire le résumé par la
méthode SaintEtiqg.

Le tableau 1.1 proposé par [16] montre les résultats obtenus apres la réécriture des n-uplets
(Uz40, 1, 38,900), (CuSn12, 8, 40, 850), (CuAsOS5, 12,44, 896), (Fe, 10, 35, 1530) et (Ni, 5, 35,
1453) suivant les partitions définies dan[20]. Nous constatons que CuSn12 et CuAsO5 ont
été réécrit chacun deux fois.

Tableau 1-1Réécriture de n-uplet[16]

Matériaux Epaisseur Dureté Température Réf
Tal Moyenne 0.70 | Tendre 1.00 | Modérée  0.85 | Uz40
Tbl Moyenne 0.35 | Tendre 0.90 | Modérée  1.00 | CuSnl12
Tbh2 Mince 0.35 | Tendre 0.90 | Modérée 1.00 | CuSn12
Tcl Moyenne 1.00 | Tendre 0.40 | Modérée 0.90 | CuAs05
Tc2 Moyenne 1.00 | Dure 0.40 | Modérée 0.90 | CuAs05
Td1 Moyenne 0.70 | Tendre 1.00 | Normale 0.85 | Fe

Tel Mince 1.00 | Tendre 1.00 | Normale 0.96 | Ni
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D’une maniére générale, nous considérons que le résultat de la réécriture est le premier
niveau de la hiérarchie de résumés. A I'aide des connaissances de domaine, cette phase a pu
I'interpréter des valeurs d’attributs a des variables linguistiques. Ces connaissances sont
constituées essentiellement par des variables linguistiques, définies sur les domaines
d’attributs de la relation résumée. Ce sont les utilisateurs ou les experts qui proposent ces
connaissances de domaine. Leurs avantages est de définir un langage de description de
données sémantique qui est le plus proche possible de I’humain. Les connaissances de
domaine permettent aussi de faire la correspondance entre les valeurs de domaines
d’attribut et le vocabulaire d’expression des résumés de données. Un domaine D, est alors

réécrit par I'ensemble, noté D+ A

1.5.1.2 Regroupement des données

L'objectif du regroupement de données est de les organiser afin d’obtenir une
représentation sous forme d'arbre. Chaque niveau de cet arbre présente un niveau de
résumé différent.

Pour regrouper les données, plusieurs stratégies peuvent étre envisagées:

e |l faut demander a l'utilisateur de fournir des étiquettes linguistiques de niveau
supérieur afin de regrouper les données qui sont proches des besoins de |'utilisateur.

e Nous pouvons regrouper les données en fonction de leur similarité sans demander
les informations a I'utilisateur.

e Pour chaque n-uplet candidat qui doit s’ajouter dans une hiérarchie (arbre)
grandissante. Ensuite, il faut chercher une feuille d’un autre candidat qui a la méme
étiquette linguistique.

Lors de la construction de 'arbre, la structure de I'arbre évolue continuellement. Cette
évolution est contrélée partiellement par les opérateurs d’apprentissage, présentés dans
[20], qui cherchent a maximiser les similitudes a l'intérieur d’'une classe et les dissemblances

entre les classes.

Le tableau 1.2 représente le regroupement qui peut étre obtenu a partir des données qui
ont été réécrites précédemment (tableaul. 1)[20]. On peut remarquer que dés le premier
niveau ,certains n- uplets issus de la réécriture sont regroupés comme suit :
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Tableau 1-2Exemple de regroupement de données[16]

Résumé Intention Recouvre
Z0 {1.0/mince+1.0/Moyenne+0.7/Large.....} | 21,22
71 {1.0/moyenne+1.0/tendre....} 73,74
72 {1.0/mince+1.0/Moyenne +...} 75,76,27
Z3 {1.0/moyenne+1.0/tendre....} Tal,tbl,tcl
Z4 {0.75/moyenne+1.0/tendre....} Td1
Z5 {0.35/mince+0.9/tendre+...} Th2
76 {1.0/moyenne+0.4/dure....} Tc2
77 {1.0/mince+1.0/tendre+...} Tel
Z0
Z1 Z2
Z3 Z4 Z5 Z6 27

Figure 1-3Exemple d’arbre de hiérarchie [16]

Donc, nous constatons que chaque niveau de la hiérarchie permet d'avoir une vue
d’ensemble de la base d'origine, ainsi que les niveaux les plus faibles qui contiennent les
résumés les plus spécifiques.[16].

Malgré la vue hiérarchie de la méthode SaintEtig mais la recherche des requétes reste
limiter. Cette méthode ne représente pas ces degrés d’appartenances dans I'arbre hiérarchie
ou il est impossible de rechercher des informations qualificatives.

1.6 Résumé de Yager

Le résumé linguistique quantifié proposée par Yager[17]utilise la notion de théorie de la
Logique Floue sous une forme simple . Il utilise les variables linguistiques des ensembles de
données. Dans I'état de I'art [21] et [22],ils présenté ce résumé par une forme plus avancée
et applicable.

D’une facon générale, les résumés quantifiés [23] utilisent des quantificateurs flous pour
décrire les données. Par exemple, dans le résumé de Yager [23], le résumé est présenté
par :« la plupart des employés sont jeunes ». Le degré de satisfaction se fait par la mesure
dans laquelle la proposition est satisfaite par les données.
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Nous présentons ci-dessus le processus général de la création de résumé linguistique de
Yager :

Nous avons:

Y:{yy ""yn}

exemple : I'ensemble des patients.

est un ensemble enregistrements dans une base de données, par

A={A ... A"}} est un ensemble d'attributs qui caractérisent les objets de Y, par
exemple :le Glucose(GLU), I'age, etc.

A (Y)

représente une valeur d'attribut A pour objet Yi [24]

Alors, un résumé linguistique d'un ensemble de données se compose de quatre éléments
essentiels:

e unrésumerS :c.a.d. un attribut avec une variable linguistique (prédicat floue)

définie sur le domaine de I'attribut A; (par exemple «faible» pour I'attribut «GLU»);
e une quantité Q : quantificateur linguistique (par exemple la plupart);

e vérité (validité) T du résumé : c’est un nombre qui appartient a l'intervalle [0, 1] et
qui évalue la vérité (la validité) du résumé (par exemple 0,7); les résumés avec une
valeur élevée de T sont intéressants;

e R, est unautre attribut avec une variable linguistique (prédicat floue) définie sur le
domaine de la détermination d'un attribut A, (sous-ensemble flou) de Y (par exemple

«jeune» de l'attribut «age»).

Les résumés linguistiques peuvent étre illustrés par :

T (most of patients earn low Glu) = 0.7 (1.6)

Ou

T (most of young patients earn low Glu) = 0.7 (1.7)

Le prototype proposé dans ce résumé est le méme qui a était proposé par Zadeh [25]
correspondant a I'une ou l'autre des équations (1.6) et (1.7).

D’une fagon générale, nous trouvons le résumé linguistique du type simple qui contient un
seul prédicat flou :

Qy’sareS (1.8)
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Et le résumé complexe qui contient deux prédicats floues :
QRy’s are S (1.9)

Le calcul de valeur de vérité T se fait soit par le calcul proposé par Zadeh ( quantificateur
linguistique)[26], ou le calcul proposé par Yager [27]

Supposons que le quantificateur linguistique Q est un ensemble flou dans [0, 1] .Alors, les
valeurs de T sont calculées par :

1
T(Qy'sareS) = 4, {H i Ms (yi):|
(1.10)

n

Z(ﬂR(yi)/\ﬂs (yi))

T(QRy'sareS) = s, | =

(1.11)

::l,uR (Yi )
Exemple :

Ce tableau représente une base des patients qui contient deux attributs (age, Glu) :

Tableau 1-3Exemple d’une base relationnelle [24]

VI\Y |yl |y2 |(y3 |y4 |y5 |y6 |y7 |y8 |y9 |vyl0 | yll
Age |25 |48 |31 |35 (28 (51 |37 |43 |34 |27 |53
Glu [18]20(28|3.0|28(3.0(23|25|35]29 (3.0

Les experts du domaine ont fait les partions d’attributs pour obtenir des variables
linguistiques : Sage={jeune(y), moyen-age(ma)}, SGlu={faible(l),élever(h)}.lls ont proposé
trois quantificateurs flous : Q={plusieurs(s), environ_moitier(ah),la plupart(m)} .

Ainsi que :T={aproximativement_vrais(at),vrais(t),tous ta fait vrais(vt)}
1 if x €[25,30] 1 if x> 45

Et, 1, (X) = 4—%x if X €(30,40] 4, (X) = %x—3.5 if x € (35,45]

0 if x>0 0 if x<35
1 if x [1.8,2] 1 xe[33.35]
#h(X) = %(2-5—X) if xe(2,25] u,(x)=4x-23 ifxe[2333]
0 if x>25 0 if x<2.3
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1 0 if |x| < 4

Ln) ies) |

o SIX=2 i <[4.6]

1, (X) = 2—§|x| if [X| € (3,6] £, (X) = .
4—§|x| if|x| € (6,8]

0 if [x|>6
0 if |x|>8
1 if x| €[10,12] _
. 1 ifxe[05]1]
X)=3=(|x|—-6) if|x|€|6,10) s, (X)=
n ) 4(| | ) X€[6,10) 4 () lx if x[0,0.5)
0 if |x| <6
1 if x[0.8,1]
10 ) 5x—4 if xe[0.8,1]
X)=1—(x-0.5) ifxe|0.5,0.8 =
#400 =17 6-085) ifx<[05,08) (9 {o if x<[0,0.8)
0 if x<[0,0.5)

Exemple, nous voulons vérifier la validité de résumé “ Environ la moitié des patients ont un
Glu élever “.

Donc :

1) Fixation s’=jeune s”’=élevée =05
D2° ={V (y,)|u (V (¥)) 2 0.5} = {25,31,35,28,34,27}

D2° ={V (y,)|u (V (¥;)) 2 0.5} ={2.8,3.0,3.5,2.9,3.1}
A ={%V () € D2} = {¥1, Var Vi Voo Yas Vio}

A = {yi ’V(yi) < Dso"s} = {y3' Ya1 Y51 Yo Yor Y101 Y110 ylz}
2) Sélectionner par g, 14, 1., , puis on obtient 1 (A/) = 1, (A) = 2, (A) =1
maX {/us(A%')uum (AE’)huah(A%')} = Han (AE’) (112)

Selon g, 4, 11, et (1.12):

Moy (g (A)) = 1 (e, (A)) = s (120 (AV)) =1 (1.13)
3) Sélectionner degré de vérité de s, (14, (A))
Nous concluons que le résumé obtenu est valide :
Environ la moitié des patients ont un Glu élevée est tout a fait vrais.[24]
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Malgré que le résumé de Yager est la méthode de résumé linguistique la plus utilisé mais
L.Liétard[28] a montré ces limite. Car, le calcul du degré de vérité ne montre pas
suffisamment la relation entre deux aspects(les informations quantitatives et les
informations qualificatives). En plus, L’exécution cette méthode est couteuse par ce qu’ il
faut proposé tous types de requétes puis vérifié les degrés de vérités de ces requétes.

1.7 Résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue

Comme les autres résumés linguistiques cités auparavant, le résumé a base de calcul de Ia
cardinalité floue est basé aussi sur la théorie de I'ensemble flou ou il transforme chaque
enregistrement numérique a des variables linguistiques. Le principe de résumé est de
compter le nombre des individus pour chaque variable linguistique.

Il existe plusieurs pistes de recherche pour représenter des cardinalités d'ensembles flous.

Au début, L.Zadeh[26], a présenté le calcul de sigma-count .Le principe repose sur le calcul
de la somme des degrés d'appartenance de chaque élément de I'ensemble. Cette méthode,
de représenter la cardinalité flou, pose des problemes parce qu’on ne peut pas différencier
les variables linguistiques qui ont un degré fort ou un degré faible.

Par exemple, la cardinalité, pour un élément , est présenté par le degré 1 .par contre pour
dix éléments, la cardinalité est présenté dans un ensemble avec un degré 0,1.

Il existe une autre méthode proposé par par D. Rocacher dans[29] ou ils ont pu régler le
probléeme de Sigma Count. celle ci consiste a représenter la cardinalité d'un ensemble flou
par un nombre graduel qui est basé sur la définition de la cardinalité floue ,définie par :

VN € R, Ly (e, (N) =sUp{a[card(E,) =n} . ............(1.14)

Ou:

v' Le degré a est compris entre 0 et 1 (coupe)
v" E un ensemble flou.

Leur principe est de représenter la cardinalité pour chaque degré d’appartenance de
I’ensemble flou.

Par exemple, nous avons un ensemble flou A = {1/x1, 1/x2, 0.8/x3, 0.7/x4, 0.7/x5, 0.5/x6},
notons I'ensemble de cardinalité floue par card(A) ={1/0, 1/1, 1/2, 0.8/3, 0.7/4,0.7/5,
0.5/6}.

Nous déduisons qu’on a 2 éléments qui appartiennent totalement a l'ensemble flou A et il
y’'a 1 élément qui appartient partiellement a I’ensemble A avec un degré de 0,8 .

Donc, cette représentation de la cardinalité permet de connaitre pour chaque coupure de
niveau (a- coupe) le nombre d'éléments de I'ensemble A qui ont un degré supérieur a a.
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Définition : a-coupe ou coupe de niveau a est I'ensemble des éléments d'un ensemble
flou ou la valeur du degré d'appartenance est supérieure ou égale a a. (a est défini sur
I'intervalle [0,1].)

En générale, le résumé a base de calcul de cardinalité floue est une méthode présentée
dans [18]et qui se développe en deux phases.

La premiere phase, c’est I'étiquetage (fuzzification ) ol on remplace les enregistrements (n-
uplet) par des variables linguistiques qui sont associé a un degré d’appartenance. Le but de
cette phase est de constituer des éléments utiles pour la réalisation ou I’évaluation de
différents types de résumés

La deuxieme phase, nous commengons de calculer la cardinalité floue. Le but de cette
derniére est de calculer le nombre de n-uplets d’'une relation qui a la méme étiquette floue.
Et gu’on doit prendre en compte toutes les combinaisons d’étiquettes floues qui
apparaissent dans la phase de réécriture des n-uplets.

1.7.1 Principe de résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue
Soit I' la relation des attributs A,B,C[4]

Soit (a,b;,c,) t_upletde r(A,B,C) projection d’attributs A,B et C.

Soit D,, D;, D, domaines d’attribut. Nous supposons que (A, A,,...,A.), (B, B,,...B,),

(C,.C,....,C,.) sont les partitions floues de chaque domaines.

Nous supposons que la fonction d’appartenance des ensembles flous est sous forme de
trapéze, aussi qu’il y a une échelle finie (m+21niveau), on utilise, pour évaluer fonction
d’appartenance,

l1=0,>...> 0, >0, ou chaque niveau correspond a différente compréhension de A .

Dans la relation r, nous construisons une nouvelle relation r,, (pour "r résumé") par une

procédure impliquant deux étapes principales :

e Etape 1: Nousremplagons chaque t_uplet < a;,b;,c, >parunou plusieurs t_uplet

de ensemble flou< A, B,,C, >ou: A (a)>0,B,(b;) >0,C(c,) >0
Ainsi <a;,b;,c, >peut étre remplacé par unt_uplet <A,,B,,C, >

Supposons qu’on a pour chaque attribut deux sous ensemble floue donc nous aurons 8 sous

3
ensembles flous (2 :8). Il faut que pour chaque t_uplet appartient au moins a un sous
ensemble flou de méme attribut.

e Etape2 : fusion et le calcul de cardinalité flou
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Nous voulons savoir combien de t_uplet de ' sont A, sontB, sontC, , sont A etB, ...,

sont A et B, etC,, pour toutes les étiquettes floues.

Pour avoir une représentation plus exacte de la relation ', nous utilisons des cardinalités
floues au lieu de produit scalaires. Il est alors nécessaire de calculer les cardinalités de
différentes étiquette linguistique et la conjonction entre ces étiquettes.

Tous les t_uplet de laforme < x/A.,y/B,,z/C, > qui sont identiques aux trois étiquétes,
sont fusionnés en un seul t_uplet <A ,B,C, > desr,,. En méme temps, nous calculons les

cardinalités de F, ,Fy ,F. ,Fap . Fac Fac Fanc OU Fy (€5p.Fy  Fo Fag Fac Fac Fagnc)

est un ensemble flou A (resp.B,, C,, A etB,, A et C, BetC,, A et B,etC,) définisur

les entiers {0,1,...} qui représente le nombre flou de t_uplet .
Expliquons le processus de la création des cardinalités floues :

Au début Fp = 1/0.

Fy, =1/0+..+1/n=1+1/n+ 4 /(n+D) +...+ 4 / (n+Kk) +0/ (n+Kk+1) +... (1.16)

la valeur actuelle de la cardinalité floue F, avec 1>4 >..>4, >4,,=0etn>0,k>0.

Rappelons que cette expression représente une cardinalité qui prouvent au moins égalean
avec le degré 1 et au moins égale (n + k) avec le degré A,

Considérons un nouveau t_uplet dont la valeur A réécrit A . Soit X' est le degré

d’appartenance de A dans ce t_uplet. Nous devrons alors modifié F, -
Six' =1,le Fa devient:

F,=1/0+...+1Un+1Mn+1) +A4/(n+2)+...+A/(n+k+1)

(1.17)
+0/(n+k+2)+...

Si x'<1,ilyadeuxcas:Soit 3i, X'= A ou non.

Si 3i, xX'= A4 > A4+ 1 donc:

Fy =10+ ... +Un-1+Un+A4/(n+1) + .. +A4/n+1i) +A4/(n+i+1)+...
+AI(n+k+1) +0/(n+k+2)+...
(1.18)

si 3j,4; > xX'>A4;+1donc: 4, = 1 et
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Fo=10+. . +Un-1+Un+A/(n+1) +. . +4/n+])+xXI(n+]+1) +

. (1.19)
A+l(n+j+2) +. .+ Aln+k+1) +0/(n+k+2)+...

Notez que : Vi, j, 4 #0, 4,20, i> =4 > 4,

Alors, pour le calcul de Fa (resp. s, et FCI) , hous prenons en compte la valeur X' (resp.
y',z").
Pour calculer de F, g (resp.FACt, Foc et FABSCI) ,nous prenons en compte la valeur
H ! ! H ! ’ 1 ! ! H !’ ! ’
min (X', y') (resp .min (X, '), min (y', 2'), min (X, y’, z') .sachant que le nombre

maximal de t_uplet pouvant étre obtenus dans r,, estna x nb x nc , c'est-a-dire le produit

des nombres d'étiquettes qui apparaissent dans les partitions . [30]
Exemple

Supposons, nous avons l'attribut: Nombre de grossesse de la base de données médicale
PIMA Indiana Diabete. Nous calculons les cardinalités floues pour chaque degré
d’appartenance de la variable linguistique “ Low “ afin de construire un résumé linguistique
F

low

Donc: F,,=1.0/0+1.0/258+0.8/285+0.5/306+0.3/325

low
Notre résumé linguistique obtenu est interprétable au langage naturel. Alors interprétons le

résultat cité ci dessus :

e nous avons 258 patients de la base de données PIMA qui appartiennent totalement
au variable linguistique VL (low).

e nousavons 325-306=19 patients de la base de données PIMA qui appartiennent
partialement au variable linguistique VI (low) avec un degré=0.3.

Considérons que la cardinalité flou est un nombre graduel, noté par Nf.

De méme que dans les nombres graduels, les opérations d’addition et de multiplication
peuvent s’effectué dans I'espace de cardinalité flou.

Dans le résumé a base de calcul de cardinalité floue, pour chaque a-coupe, le
comportement du nombre graduel est le méme que celui d'un entier naturel. Ainsi pour
réaliser I'addition de deux nombres graduels il suffit d'effectuer des additions pour chaque

a-coupe.
Exemple A={1/3,0.7/4,0.4/6} et B ={1/0,0.9/1,0.7/3, 0.5/4},

Pour I'addition, nous effectuons les calculs pour chaque coupe niveau(a-coupe) :
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v La coupe de niveau 1 (le degré=1) :
Nous avons dans I'ensemble A (3 éléments) et dans I'ensemble B( 0 élément).

Donc, (A+b)l =3+0=3

v La coupe de niveau 0.9(le degré=0.9) :

Nous avons 3 éléments provenant de A (puisqu'ils sont présents a un degré supérieur)

et 1élément provenant de B .Donc (A+ b)ol9 =3+1=4.

v" nous terminons jusqu'a niveau 0.4, on obtient le résultat :
{1/3,0.9/4,0.7/7,0.5/8, 0.4/10}.

Grace aux informations quantitatives et qualificatives obtenues par le résumé linguistique, a
base de calcul de la cardinalité floue, nous pouvons répondre a des questions de type "Q
éléments de la relation sont A" A un ensemble des variables floues portant sur des attributs,
Q les quantificateurs flous (relatifs ou absolus).

1.7.2 Définition le Quantificateur flou
Un quantificateur flou est un sous-ensemble flou de E qui décrit un nombre de cas ou une
approximative d'appartenance a I'ensemble E.

Les requétes sont de la forme "une proportion Q de A de la relation sont B".

Donc, il faut déterminer la proportion floue d’éléments qui vérifient la propriété floue A, ou
la validité d’un résumé est définie par un degré qui exprime a quel point on est sGr que Q n-
uplets de la relation vérifie la propriété floue A.[16]

Enfin, nous pouvons citer certains les avantages de résumé linguistique a base de calcul de
la cardinalité floue :

v' Si une étiquette n'est pas adaptée pour un attribut parce que peu d'éléments
appartiennent a cette étiquette, alors, la meilleure valeur de réécriture est 0,4 . Par
exemple dans F, =1/0 + 0,4/1 + ...

vl est possible de répondre a des questions du type "Q éléments de la relation sont
A" oU A un ensemble des variables floues portant sur des attributs et Q les
guantificateurs flou (relatif ou absolue).

v Cette technique de calcul de cardinalité floue apporte une utilisation des degrés
d'appartenances qui sont étés absents dans le modéle SaintEtiQ.

v De plus de nombreuses pistes restent ouvertes quant a l'utilisation de la notion de la
cardinalité floue.
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1.8 Conclusion

Parmi les différentes méthodes existantes de réduction de données, nous traitons dans
notre thése le résumé linguistique a base de la cardinalité floue qui traite les données
structuré de type attribut / valeur. Ce modéle utilise un ensemble de termes linguistiques, il
décrit des données structurées sous une forme linguistique afin de produire des versions
condensées des données. C’'est a ce titre que les méthodes de résumés linguistiques s’inscrit
dans I'un de meilleurs méthodes de la réduction sémantique des données.

Dans notre these de recherche, nous nous intéressons a développer des résumés
linguistiques médicaux a base de calcul de la cardinalité floue. Cette technique de calcul de
cardinalité floue nous apporte une utilisation des degrés d'appartenance qui était absente
dans plusieurs méthodes.

Aussi, il y'a une possibilité d’utiliser les informations obtenues par ces résumés linguistiques
pour exploiter un systéme d’interrogation flexible et de créer un nouveau type de classifieur
supervisé médical.
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2.1 Introduction

Avec la démocratisation d’informatisation des données et leur utilisation comme un outil de
communication, une somme de sources d'informations importantes est stockée sous une
forme de la base de données. Face a cette multitude des données informatiques, il est
important de développé un systeme de recherche efficace. Le but de ces systémes de
recherche est d'aider I'utilisateur de trouver I'information désirée parmi une masse de
données disponibles.

Dans ces systémes de recherche, I'utilisateur doit formuler son besoin de I'information sous
la forme d'une requéte ou le réle de ce systeme est d'identifier les enregistrements qui
répondent a ces besoins. Ces systemes fournissent une liste a I'utilisateur qui est triée en
fonction de leur pertinence estimée (satisfaction). L'efficacité de ces systémes est jugée par
une meilleure adéquation entre la machine et I'humain. Si la représentation et la description
des informations satisfont le besoins de I'utilisateur donc c’est un systeme d’interrogation
flexible.

Le principe de Systéemes d’interrogation est de réduire a la fois I'espace de recherche et le
nombre de sources interrogées (réduisant les temps de recherche), pour des réponses moins
nombreuses et mieux ciblées (réduisant la surcharge d’informations).

Dans ce chapitre, nous allons tout d'abord rapidement présenter les systemes
d’interrogations de base de données traditionnels. Nous aborderons ensuite sur les
ensembles flous, et leur application aux bases de données, notamment dans la gestion des
requétes plus flexibles. Nous essayons d’exploiter un état de I’art de différents algorithmes
de recherche proposé pour chaque type de résumé linguistique et de montrer 'intérét de
ces résumés de données dans le contexte de systeme d’interrogation flexible.

2.2 L’interrogation de la Base de données relationnel

2.2.1 Définition de la base de données :

Une base de données est un ensemble structuré de données enregistrées dans un
ordinateur et accessibles de facon sélective par plusieurs utilisateur [31]. Elle recueille des
informations qui sont liées a un sujet donné. Une base de données peut étre locale, c’est-a-
dire utilisable sur une machine par un utilisateur, ou bien distribué, c’est-a-dire que les
informations sont stockées sur des machines distantes et accessibles par le réseau.
L'avantage de l'utilisation de bases de données est la possibilité d’étre accédées par
plusieurs d'utilisateurs simultanément.[32]

Mais apres de nombreuse année de stockages des informations multimédia (Texte, images,
Vidéo....) et le développement web sous forme de base de données, la recherche d’une
information pertinente devient difficile sur un volume immense de données ou I'utilisateur
trouve une difficulté de la recherche d’une information pertinente dans un grand volume de
données.
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Face a cette multiplication des données informatiques, qu'elles soient structurées ou
documentaires, la nécessiter d'un systeme de recherche efficace se fait de plus en plus
sentir. Donc, le but de ces systémes de recherche est d'aider un utilisateur a trouver
I'information désirée parmi une masse de données disponibles.

Alors, il est nécessaire de trouver un moyen pour interroger ces données d’une facon rapide
et optimale en utilisant le processus I'interrogation LMD, c'est-a-dire, nous faisons appel a la
notion d’une requéte.

Le processus d’interrogation LMD se compose en deux langages :

e Lelangage de programmation : il se caractérise par un enchainement d’instructions
(itérations, conditionnelles, appel a des procédures ou des fonctions), d’affectation,
de saisie, d'impression, de calcul d’expressions et de manipulation de structures de
données élaborées.

e Lelangage d’interrogation (constitué de deux sous langage) :

v’ langage de désignation (sélection, projection, jointure)
v’ langage de mise a jour (insertion, modification, suppression).[ [32]

Nous pouvons dire que l'interroger une base de données permet de mettre des données a la
disposition d’utilisateurs pour une consultation, une saisie ou bien une mise a jour, tout en
s’assurant des droits accordés a ces derniers. L'utilisateur doit formuler son besoin sous la
forme d'une requéte, le systéme doit identifier les documents qui répondent a ces besoins
[33].

Dong, la recherche d’une information pertinente est liée par le meilleur choix de la forme de
la requéte de l'utilisateur. Il faut que la requéte formulé doive étre compréhensible par le
systéeme informatique. Mais certains utilisateur par manque d’expérience, ne sait pas lui-
méme formulé clairement son besoin. Il existe des systemes d’interrogations flexibles qui
facilitent ces difficultés.

2.2.2 Systeme d’interrogation flexible

On a introduit, I'interrogation flexible est tend a rendre I'interrogation classique des BD plus
souple parce que l'interrogation des bases de données (BD) nécessite une connaissance
précise et détaillée des données et de leur organisation. Alors, I'efficacité du systeme d’
interrogation flexible est lié par une meilleure adéquation entre la machine et I'humain [33].

Dans[34] [35], les Systemes de Gestion de Bases de Données Relationnelles (SGBDR) sont
devenus le noyau de tout systéme informatique. Ces recherches ont montré les limites des
SGBDR sur le plan de l'interrogation flexible. Aussi, dans [36][37] ont été introduit une
certaine forme de flexibilité dans I'interrogation des BD(Base de données).

En effet, I'interrogation classique d’une BDR est qualifiée d’interrogation booléenne dans la
mesure ou |'utilisateur formule une requéte, avec SQL par exemple qui retourne un résultat
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ou rien du tout. Cette interrogation pose des problémes pour certaines applications [38]et
[39]. L'utilisateur doit connaitre tous les détails sur le schéma et sur les données de la BD.
Plusieurs travaux ont été menés pour pallier a ce probléme[40][41] .Nous trouvons aussi,
plusieurs extensions du modele relationnel et du langage SQL qui ont été proposées comme
SQLf (L'interprétation des requétes de |'utilisateur est basée sur la théorie des ensembles
flous).Du fagons général, nous déduisons que la création d’un systeme d’interrogation
flexible efficace se fait a I'aide d’un systéme de personnalisation et de création une requéte
flexible.

2.2.2.1 Systéme de personnalisation

Un systéme de personnalisation permet d’avoir une utilisation spécifique(en fonction du
profil de 'utilisateur), utilisé souvent sur le web. L'utilisation des préférences
caractéristiques des utilisateurs se fait par I'ajout des informations et des contraintes. Ces
informations permettent aux systémes d’interrogations de réduire a la fois I'espace de
recherche et le nombre de sources interrogées (réduction du temps de recherche), pour
avoir des réponses mieux ciblées (réduisant la surcharge d’informations).[42]

2.2.2.2 Requéte flexible

La requéte flexible s"adapte aux systemes d’interrogation afin de pouvoir interroger les
données d’une maniére flexible, c'est a dire les résultats peuvent étre plus ou moins
satisfaisants. Nous estimons, par le degré de satisfaction des conditions de la requéte que
les préférences de I'utilisateur peuvent s'appliquer aussi bien a des conditions élémentaires
gu'a une combinaison de conditions.

En effet, le point clé de ces systemes de recherche est I'évaluation de la pertinence des
résultats vis-a-vis de la requéte. L'information est souvent représentée sous forme de
termes linguistiques. Ces termes peuvent provenir de documents textuels ou d'attributs
linguistiques représentant des données numériques.

La notion de degré de satisfaction se compose par deux catégories :

v l'utilisation des ensembles flous pour représenter les termes imprécis des
requétes.
v I'extension spécifique du systéme relationnel (algébre et langage).

Citons plusieurs systemes d’interrogations flexibles existants :

e Les approches de[43][44] sont des approches orientées de recherche d'information.
IIs utilisent la notion de distance par rapport a la valeur souhaitée.

e L'approche PREFERENCES de [45]: les résultats d'ensembles ou de listes de
conditions booléennes sont agrégés numériquement, de maniére a ce qu' un n_uplet
soit pertinent et qui satisfait ces conditions, mais s'il ne satisfait pas une ces
conditions, les suivantes serons ignorées.
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e On aaussil’approche [35] :le principe de cet approche est de reformuler la requéte
en termes d'ensembles flous .

Nous résumons que, la modélisation d’un systeme flexible sur des données classiques est
de retrouver les données stockées dans la base de données qui sont défini par des requétes
flexibles.

Donc, le résultat de la requéte n'est plus un ensemble d'éléments sélectionnés, mais un
ensemble d'éléments discriminés en fonction de leur satisfaction globale.

L'une des solutions qui permet de s'approcher au mode de la pensée humain, caractérisé
par l'imprécision et I'ambigliité, est l'utilisation de la logique floue, qui permet de modéliser
les caractéristiques (requéte) d’'une maniére formelle et de les intégrer dans un systeme
d'évaluation.

2.2.3 Requéte floue:

C’est une requéte qui utilise la notion de la logique floue, elle permet de modéliser les
caractéristiques de données d’'une maniere formelle, et de les intégrer dans un systéme
d'évaluation. L'outil de construction de la requéte floue se base sur la théorie des ensembles
flous. Cette requéte s'applique parfaitement aux données. Elle est proche du langage
naturel.

La requéte floue fait appelle a un filtrage de donnée quel que soit le domaine de la base
de données ou de la recherche documentaire. Elle permet de représenter I'information qui
satisfait un besoin. Ce dernier peut étre exprimé d’une maniére flexible (préférences de
['utilisateur). L’exemple typique de requéte floue est : « trouver les patients malades et le
taux de GLU élevé», décrivant une préférence sur I'état et le taux de Glu.

L'utilisation de la notion de logique flou permet de créer une requéte plus flexible, pour cela
considérons trois aspects importants de leur application :

e Laformulation de requétes flexibles doit s’adapter au modeéle de la logique floue
choisi, elle s’écrit par la pondération, les quantificateurs flous, les éléments de la
requéte et les operateurs d'agrégations adaptés.

e L'incertitude et I'incomplétude des données : La représentation des données doit
étre revue, en se basant sur les ensembles flous, pour définir des valeurs d'attributs
mal connues.

e Le calcul de similarité des requétes et des données : I'évaluation des requétes sur ce
type de données doit faire appel a des propriétés spécifique des modeéles utilisés.
Nous définissons les mesures de similarité ou de proximité entre les requétes et les
données pour voir la ressemblance entre les deux. [33]

Citons quelques travaux :

30



Chapitre2:Interrogation flexible des résumés linguistiques

e Dans le travail proposé par [46] : lls ont modélisé les processus d'agrégation des
informations pondérées dans un cadre linguistique. Trois opérateurs d'agrégation
d'informations linguistiques pondérées ont été présentés: opérateur de disjonction
pondérée linguistique (LWD), opérateur de conjonction pondérée linguistique (LWC)
et opérateur de pondération linguistique pondérée (LWA).

e Dans les travaux de[47] : lls ont proposé une approche pour la sélection et le
classement des services Web et ils ont réglé le probleme des préférences de
utilisateur par des prédicats flous. La satisfaction des préférences et la similitude
structurale sont interprétées grace a des quantificateurs linguistiques.

e Dans les travaux de [48], ils ont proposé un nouveau type de requéte de base de
données avec I'implication des préférences .|’ interprétation de ces requétes a été
définie par la variante de I'ordre lexicographique et par une comparaison des
distances minimales a une feuille de I'arbre condition.

En résumé que les prédicats flous permettent d'exprimer les préférences vagues de
['utilisateur, au moyen de propriétés voulues. lls sont modélisés par des ensembles flous.
Nous distinguons aussi que entre les éléments, il y'a une gradualité, car chaque prédicat a
un degré d’appartenance.

Cette requéte floue a deux avantages majeurs par rapport aux requétes classiques. Elle
permet :

e de donner des réponses approchées alors qu'une requéte classique donne un
résultat vide.

e detrier les bonnes réponses en fonction de leur degré de satisfaction, au lieu de
donner une liste de réponses différentes.

Toujours, ce type de requéte est défini par plusieurs constructeurs :

e |es prédicats atomiques : tels que grand ou jeune, sont définis par un ensemble et sur
un ou plusieurs domaines, par exemple, la taille et I'age.

e les médicateurs : ils peuvent étre appliqués aux fonctions d'appartenance qui
définissent ces ensembles flous, afin de modéliser des variations linguistiques telles
que (tres, plutét, etc). Ces médicateurs sont des fonctions du type dilatation,
concentration ou translation [49]. Par exemple la fonction définie sur la taille est
représenté par le prédicat (trés grand), elle sera obtenue a partir de variable
linguistique (grand), en effectuant une translation vers la taille croissante.

e Les expressions logiques : Les conditions précédentes peuvent étre combinées, sous
forme d'expressions logiques, par des opérations sur les ensembles flous
(conjonctions et disjonctions). Le plus souvent, la conjonction est obtenue en
appliquant l'operateur min sur les degrés, et la disjonction en appliquant I'operateur
max. Aussi, les conjonctions et disjonctions peuvent étre exprimées, en utilisant
I'implication de Dienes, par [50].

2.3 Systeme d’interrogation des résumes linguistiques
Un résumé linguistique a pour un but de condenser les informations sémantiquement ; son
principe est d’utiliser la notion de la logique floue. En général, la logique floue nous offre un
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résumé intelligent ou le résumé est associé par des degrés d’appartenances et des degrés de
satisfactions.

Donc, un résumé linguistique est interprétable en langage naturel parce qu’il utilise, pour la
présentation, les variable linguistique de la logique flou. Cette présentation est proche du
langage naturel, ainsi que la recherche d’une information a I'aide d’une requéte. Les
résumés de données sont utilisés pour améliorer I'efficacité du processus d’interrogation.
L’exploitation de ces résumés, nous permet de tirer plus de connaissance que
I'interprétation des résumés. Elle doit notamment offrir a I'utilisateur la possibilité de
préciser les critéres de regroupement qui semblent intéressants pour un traitement
particulier.

Le systéme d’interrogation d’un résumé linguistique est considéré comme un moyens de
répondre au probléme de projection par ce que I'utilisation de résumes accélére I’accés aux
données et conduit a des réponses plus compactes, et vagues.

Ces systemes permettent de répondre a des requétes telle que : « Comment les individus
sont x » OU X est une projection de la relation R sur un ensemble ordonné d’attributs défini
dans la requéte (X S R). Une telle requéte spécifie les individus ou les objets qui prennent
en compte l'indication des caractéristiques x portant sur les attributs X. Donc, répondre a
une telle requéte, consiste a faire du prétraitement dans les résumés afin de trouver des
résultats.

L’interrogation n’a plus pour but de décrire les données mais elle est considérée comme un
test d’existence. Elle peut savoir si des données présentant des caractéristiques spécifiées
existent ou non. L'interrogation des résumés fournit une réponse a tous les types de
requétes.[51].

Dans les différentes méthodes de résumé linguistique, il est possible d’utiliser la requéte flou
dans d’un systeme d’interrogation flexible. Mais chaque méthode de résumé linguistique a
son propre traitement de recherche de I'information qui convient a la demande
d’utilisateur.

Nous citons par la suite un état de I'art sur les différents algorithmes du processus
d’interrogation pour chagque méthode de résumé linguistique.

2.3.1 Le modele SaintEtiQ
Le modele SaintEtiQ est une méthode de construction de résumés linguistique de données
qui sont structurées et composées de couples attribut/valeur. [51]

Dans cette approche, Les résumés de données sont utilisés pour améliorer I'efficacité du
processus d’interrogation ou les utilisateurs peuvent définir et utiliser leur propre
vocabulaire (au lieu du domaine des attributs). Ce vocabulaire est défini a I'aide de variables
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linguistiques, stockées dans le profil de 'utilisateur, et permet de définir la granularité
souhaitée, aussi bien dans les requétes que dans les réponses.

il y’a plusieurs d’algorithmes d’interrogation de résumés SAINTETIQ citons :

e Dans les travaux de [19]ils sont les premiers qui ont proposé I'algorithmes de
recherche d'une base de données ,utilisant le vocabulaire prédéterminé des résumés
de SaintEtiQ .

e Dans les travaux de(W A Voglozin, Raschia, Ughetto, & Mouaddib, n.d.,2004) [20] ils
ont proposé une approche qui étend un travail antérieur sur I'interrogation flexible,
et les outils d’utilisation des résumés.

e Dans les travaux de[[53][20]]. Ont proposé des améliorations sur le premier
d’algorithme d'interrogation flexibles pour les bases de données qui traites des
résumeés .

e Dans les travaux de[20] .Ont proposé un algorithme qui peut étre considéré a la fois
comme un mécanisme de requéte booléen sur une hiérarchie de résumés et comme
un mécanisme d'interrogation flexible sur les uplets relationnels sous-jacents .

e [54][52]Les algorithmes proposés ici étendent ceux a l'utilisation du vocabulaire
spécifique a l'utilisateur.

e De méme, dans[54], IIs ont essayé de traité des algorithmes d'interrogation
manquants .

2.3.1.1 La Forme général de la requéte :
Le modele SaintEtiQ permet de répondre a plusieurs questions simples qui portent sur
I'ensemble des attributs, n'intervenant pas dans les critéres de sélection.

La formulation d'une question s’écrit :
Comment sont sur Y les individus qui sont x sur X ? (2.1)

Ou X est I'ensemble des critéres de sélection, et Y le complémentaire de X sur I'ensemble de
la relation.

Dans toute requétes telle que (2.1) ol X définit implicitement une relation complémentaire
Y par rapport a I’'ensemble A des attributs de R, les attributs de X sont considéré comme des
attributs d’entrés et Y comme des attributs de sortis .

Chaque valeur d’attribut x.A explicite les caractéres requis sur l'attribut A . Le champ X.A

est multi values, c’est-a-dire composée de plusieurs valeurs.[56][57]
Exemple : Comment sont les rouleaux malléables ?

Il s’agit de décrire des rouleaux par leur épaisseur et leur température de fusion.
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On a X = (dureté) et Y = (épaisseur, température). Il n’y a qu’un caractere requis (sur
I’attribut dureté) : C1 = Cdu = {doux} et la caractérisation initiale est C = { {doux} }.

Le langage d'interrogation utilisé, est un langage de requéte proche de SQL qui commence
par le mot clef « DESCRIBE ».

La forme de la requéte est, pour le reste, trés proche d'une sélection traditionnelle en SQL,
suite a cela,la requéte prend la structure suivante :

DESCRIBE [<table>] ON <liste_d_attribut> WHERE <condition>.
La forme générale d’une requéte est :
DESCRIBE [<table>] ON <liste d’attributs> WHERE <conditions de sélection> [57]

2.3.1.2 Evaluation des requétes :
Comme le rappelle Chris Date dans[58], I'évaluation d’une requéte dans un systeme de
gestion des bases de données comprend habituellement quatre étapes :

v I'expression de la requéte dans un format interne.

v’ la réduction de I'expression interne a une forme canonique.
v le choix des procédures d’exécution.

v la génération de plans de requéte et le choix du meilleur plan.

Dans le cadre de I'interrogation des résumés linguistique, le format interne est représenté
par la notation ensembliste des caractérisations. Nous pouvons considérer qu’une forme
canonique est atteinte puisqu’il n’y a qu’une représentation en extension d’un ensemble fini.
L’existence d’une seule opération dans l'interrogation et la caractérisation rend inutile les
deux dernieres étapes.

En général, les résumés produits par SaintEtiq sont stockés dans des fichiers XML. IIs suivent
un ordre préfixé et typique de la sérialisation de données arborescentes. Le parcours en
profondeur permet de réaliser des coupures de branches qui contribuent largement a
réduire le nombre de nceuds visités pendant la recherche. [2]

Alors pour évaluer une requéte, le systéeme parcourt I'arbre de la hiérarchie de résumés a
partir de sa racine. A chaque nceud de la hiérarchie un processus, le systeme de recherche
est lancé afin de déterminer , il faut continuer I'exploration des sous-arbres ou arréter
I'exploration.

Voici les différents cas qui peuvent étre rencontré lors de I'exploration :

e Cas 1, arrét de I'exploration par défaut de réponse : c'est le cas ou il existe une clause
(ou plus) pour laquelle le résumé ne satisfait pas le critére de sélection

e Cas 2, arrét de I'exploration par satisfaction de la requéte : pour chaque attribut
présent dans la requéte, le résumé étudié présente uniquement les mémes critéres.
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Pour chaque attribut, I'ensemble des étiquettes, présentes dans le résumé, est inclus
dans I'ensemble des étiquettes de la requéte.

e (Cas 3, poursuite de I'exploration : si pour au moins un attribut de la requéte, des
étiquettes sont dans le résumé et dans la requéte, alors il est possible qu'il y a des
éléments a exclure de ce résumé pour répondre a la question.

Exemple : Si la requéte était :
Comment sont les rouleaux d’épaisseur moyenne ?
On aurait :
e X = (épaisseur) ® Y = (dureté, température)
e C={{moyen}}

* P = moyen Et si les mémes résumés étaient sélectionnés, c’est-a-dire z1, . . ., 26, on
aura comme seul résultat P (puisque P n’a qu’une interprétation) :

¢ C = {{doux, mou}, {modéré, normale, bas} }.

Afin de faciliter la lecture des résultats, les résumés présentant les mémes ensembles de
descripteurs pour tous les attributs requis peuvent fournir une liste de descripteurs par
attribut :

¢ fin, mou =froid ; ¢ fin, doux =froid, bas.

Les requétes qui sont réalisables avec SaintEtiQ sont simples mais limitées. Ce modéle ne
permet pas l'interrogation sur des quantités d'éléments, présenté dans un résumé, par une
étiquette linguistique[57]. Il ne permet pas la résolution a des questions importantes dans le
domaine médical, tel que « Combien de patients sont jeune ? ».

Donc, le modeéle SaintEtiQ ne permet pas de répondre a certaines questions qui paraissent
pourtant intéressantes a résoudre.

2.3.2 Résumé de Yager

Le résumé linguistique quantifié de données proposée par Yager [3]] utilise la notion de
théorie de la logique floue sous une forme simple . Il utilise les variables linguistiques des
ensembles de données. C'est la plus ancienne méthode utilisée par les développeurs malgré
les inconvénients, leur principe de construction de résumé est basé sur recherche et la
validation d’une requéte (chapitrel section 1.6).

Tous d'abord, la forme général de résumés de données linguistiques, proposé par Yager, est
illustrée par : «la plupart des patients sont jeunes et Glu élevé» (avec un certain degré de
vérité) et leurs extensions. Il utilise le concept d'une protoforme (forme prototypique), qui a
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été proposé par Zadeh. La protoforme est considérée comme une forme générale d'un
résumé de données linguistiques. [59]

Le systéme d’interrogation du résumé de Yager est basé sur les informations de résumé
linguistique , qu'il utilise la notion de la logique floue et des requétes de bases de données
floues.

Il existe plusieurs travaux traitant I'algorithme d’amélioration d’un systéme d’interrogation
flexible de Yager:

e Dans les travaux de[60] [61],ils ont proposé quelques extensions a la forme d'un
résumé linguistique.

e Dans [62],ils ont proposé une nouvelle forme qui s’inscrit toujours dans le schéma
d'une régle d'association. Par rapport aux approches précédentes, [63] ont proposé
un algorithme pour extraire les régles d'association via le paquet FQUERY for Access
de l'auteur et ils ont montré que I'idée de Zadeh de protoforme, et leurs hiérarchies,
peuvent étre employées pour représenter divers types de résumés linguistiques.

e Dans [60], ils ont présenté une autre extension de I'approche classique de Yager
,interactive aux résumés linguistiques flous, basés sur la logique floue et les requétes
de bases de données floues. Ils ont montré comment les requétes floues sont liées a
des résumés linguistiques, et comment on peut introduire une hiérarchie de
protoforme.

e Dans [64],ils ont étendu une approche de résumé linguistique des séries temporelles
(numériques) en proposant d'utiliser les opérateurs OWA (ordonnancés a moyenne
pondérée) pour I'agrégation des tendances partielles .

e Dans [24],il ont montré qu’ un résumé des données linguistiques d'un ensemble de
données est souhaitable et cohérent pour tous les services du personnel. Pour
extraire des résumés de données linguistiques complexes, I'opérateur LOWA est
utilisé a partir de la logique floue.

2.3.2.1 Langage d’'interrogation de résumé Yager

Langage utilisé dans le model proposé par Yager est appelé SummarySQL [23].le langage
SummarySQL a été développé par Rasmussen et Yager (1997).C’est un langage de requétes
floues destiné a intégrer des résumés dans une requéte floue. Le langage peut évaluer le
degré de vérité d'un résumé proposé par I'utilisateur. Il peut également utiliser un résumé
comme prédicat dans une requéte floue. Un résumé exprime la connaissance de la base de
données dans un état sous la forme «Q objects in BD areS» ou «QRobjects in BD areS» .ou
Q est un quantificateur linguistique et R et S sont des résumés (termes linguistiques).

Par exemple: «la plupart des gens dans BD sont grands» ou «la plupart des personnes de
grande taille dans BD sont lourds». Les prédicats et les termes linguistiques sont des
ensembles flous dans I'expression qui représente la condition de sélection. Cette expression
est évaluée pour chaque t_uplet des valeurs d’appartenance associées qui sont ensuite
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utilisées pour obtenir une valeur de vérité pour le résumé. SummarySQL est utilisé pour
déterminer dans quelle mesure une instruction est vraie. Ce langage peut également étre
utilisé pour rechercher des regles floues.

Donc, Ce modele permet d’interroger une relation pour poser des questions du type "Q
éléments de la relation sont A" avec Q un quantificateur, tel que "la plupart"”, et A une
étiquette linguistique pour un attribut V.

Le calcul s’effectue suivant un algorithme définit dans [27] comme suit :

Pour chaque n-upletsO, de la relation, nous calculons de degré d’appartenance de la valeur
de I'attribut V a I'étiquette A. Cette valeur est notée 1, (0,) (car pA est la fonction

caractéristique de A). Ensuite une fois cette valeur calculée pour chague n-uplets, on évalue
la véracité moyenne ‘r’ par la formule :

r==3,0) (22)

Enfin on calcule la validité du résumé par rapport au quantificateur avec la
formule : t = ,(r) .

Toutefois si la requéte est de la forme "Q B éléments de la relation sont A", le calcul de la
vérité moyenne différe. En effet il est nécessaire de prendre en compte la présence de
I’étiquette B. Le calcul de la vérité est alors donné par la formule :

r= Z norm(z(0,), 14 (0)))
ZNB G)

Ces différents calculs ont été automatisés afin de permettre une interrogation directe d’'une
base de données par I'intermédiaire d’un langage proche de SQL. La syntaxe définit dans

(2.3)

[YaRa97] pour une sélection simple d’élément d’une table est défini par :

SELECT attributs
FEOM tables
WHEEE conditions

J

Avec la possibilité de placer des étiquettes linguistiques dans la condition. Cette sélection
permet d’obtenir 'ensemble des n-uplets qui vérifient la condition de degré de la
correspondance de chaque n-uplets. Il est aussi possible de soumettre des résumés afin de
les évaluer. Ceci se fait a I'aide de la structure :
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SUMMARY cquantificateur
FECM tables
WHERE conditions

La découverte des regles floue est basée sur I’"hypothése qu’on peut interpréter une requéte
du type "Si un n-uplet est B alors il est A" par "presque tous les B sont A".

Donc, le langage SummarySQL présente une technique de résumé qui est basé sur le calcul
de I'appartenance d’un attribut et le comptage des valeurs d’appartenance de chaque n-
uplet , pour obtenir un degré de vérité d'un résumé [16].

Il existe des autres propositions de langage pour l'interrogation comme :

e SQLF
Le langage de requéte SQLf, proposé par[36], est une extension de SQL visant a

introduire les prédicats flous dans SQL autant que possible. Une augmentation de la
syntaxe et de la sémantique de SQL sont effectuées de sorte que la plupart des
éléments d'une requéte peuvent étre fuzzifier. Les éléments de SQIf comprennent des
opérateurs, des fonctions d'agrégation, des modificateurs (tres, vraiment, plus ou
moins), des quantificateurs (la plupart, une douzaine) ainsi que des termes de
description générale (jeune ou GLU élevé). Un exemple de requéte dans SQLf est :
"select 10 service du groupe PATIENTS ayant la plupart des (age = jeune) sont Glu
élevé" ou les mots-clés SQL standard sont en gras, service et age sont des attributs
d'une relation nommée PATIENTS. La requéte sélectionne les 10 service qui ont le plus
de satisfaction de la condition «la plupart des jeunes patients sont Glu élevé».[65]

e Fquer

Le Iaggagz FQUERY [55]est une intégration de l'interrogation flexible dans un systéme
de gestion de base de données. Le systeme permet des requétes avec des prédicats
flous qui sont exprimés par des ensembles flous. Les requétes peuvent contenir des
guantificateurs linguistiques et permettent d’attribuer différents niveaux d'importance
aux attributs. Les auteurs tentent d'appliquer le paradigme de l'informatique et,
éventuellement, de traiter les valeurs linguistiques, les quantificateurs, les modificateurs
et les relations.

FQUERY utilise des ensembles flous pour I'aspect d'imprécision et exécute une syntaxe
et une extension sémantique de SQL. Les valeurs linguistiques et les quantificateurs sont
représentés sous la forme d'ensembles flous. Du c6té de la sémantique, la requéte est
considérée comme un ensemble flou résultant de la combinaison d'ensembles flous des
valeurs linguistiques et de quantificateurs. Par conséquent, chaque enregistrement
sélectionné par une requéte SQL classique a un degré de satisfaction, utilisé dans une
étape de classement, puisqu'il indique a quel point I'enregistrement correspond a la
requéte.
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Nous résumons que l'utilisation du résumé de Yager dans un systéme d’interrogation
flexible, ne nous donne pas toujours des bons résultats, le résumé de Yager reste incomplet
parce qu’il faut valider tous les cas d’une requéte ,afin de construire une base de
connaissance compléte. Alors, nous pouvons dire que ce n’est pas un vrais résumé, par ce
gu’il des fois utilise plus espace que la base de données numérique. Les algorithmes
d’améliorations proposés par les chercheurs, utilise toujours la base de données numérique.
En plus, la validation d’'une requéte est basée sur le calcul de degré de vérité ou la recherche
proposé par Liétard a prouvé que le calcul de degré de vérité est insuffisant pour valider une
requéte.

2.3.3 Approche de L.Liétard

Au début, la méthode proposée par Yager utilise la degré de vérité pour vérifier la validité
d’ une requéte floue, il a utilisé comme forme de la requéte ,la protoforme proposer par
Zadeh(QBX are A).

XA XB
7zﬂq[2coun( ~ )J

> count(XB) (2.4)

Ou XA (resp.XB) est un ensemble flou constitué d'éléments de X qui satisfait a la condition A
(respectivement B),mais ,ce résumé n’a que les informations quantitatives.

Alors, la proposition de Yager ne montre pas suffisamment la relation entre les deux
aspects (les informations quantitatives et les informations qualificatives) .

Dans le travail de L.Liétard[5], il est proposé un nouveau type de requéte linguistiques .
Cette requéte est faite de déclaration linguistique associée a un degré de validité (une
nouvelle définition du résumé linguistique).

L'algorithme de cette approche est :

c',c*, .. Cc"*

Soit les prédicats flous respectivement définies sur les domaines des

i i+1 i+k
attributs ALAT A de la relation R et les requétes linguistiques de type:

<<typle from R satisfy C'and C™and..and C™ >

L. i i+1 i+k . . , , ,
Condition << € and C "and..and € >> est une contrainte floue exprimée par le résumé.
Le degré de validité de tel résumé est donné par:

@=max, ., min(ea, F(Cl x..<CL*))

(2.5)
OuU F est une fonction définir par:

F(E)=[EQR[A,...A™]

/|R[Ai,...,Ai+1]| (2.6)

Dans ce travail, il suffit de calculer le degré de validité pour chercher le
qguantificateur flou d’une requéte complexe.
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2.3.4 Résume linguistique a base de calcul de Cardinalité floue

2.3.4.1 La définition de résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue
L'approche de résumé linguistique a base de cardinalité floue, présentée dans[4][18],se
développe en deux parties.

e La premiére étape, on commence par la phase d’étiquetage
e Ladeuxieme étape, on commence par le travail de calcul de cardinalités floues.

Il y’a plusieurs représentations de résumé a base de calcul de cardinalité flou qui ont été
proposées. Nous allons nous intéresser ici a la méthode proposé par D. Rocacher dans[29]
[66]. Elle consiste a représenter la cardinalité d'un ensemble flou par un nombre graduel.

Le nombre graduel est basé sur la définition de la cardinalité floue, définie par :
VN € R, Ly (N) =sup{a|card(E,) = n} (2.7)
Oou:

v' Le degré a est compris entre 0 et 1 (coupe)
v" E un ensemble flou.

La cardinalité floue est définie pour un attribut A par :

FA=0/0+ .. +0/(n-1) +1/n+ A/(n+1) + ... + /Ik/(n+k) + 0/(n+k+1) + o (2.8)

Avec 1> A1>...> A1k >0.

Par exemple, A = {1/x, 1/X,, 0.8/x;, 0.7/%,, 0.7/x;, 0.5/} .

card (A) ={1/0, 1/1, 1/2, 0.8/3, 0.7/4, 0.7/5, 0.5/6 . On est sOr que A contient totalement

deux éléments. 0,8 représente dans quelle mesure A contient 3 éléments. Cette
représentation de la cardinalité permet de connaitre ,pour chaque coupure de niveau (a-
coupe), le nombre d'éléments de I'ensemble A qui ont un degré supérieur a o ou a est
défini sur l'intervalle [0,1].[57]

Avec les cardinalités floues calculés, dans le résumé linguistique, nous pouvons dire qu’il est
possible de répondre a des questions du type "Q éléments de la relation sont A" avec A un
ensemble d’étiquettes floues portant sur des attributs d’entrées et Q un quantificateur flou.
En pratique, les quantificateurs sont plus intéressants, du point de vue des résumés, comme
le quantificateur relatifs par exemple, la plupart. Nous effectuons des calculs sur les
étiquettes de requéte ou nous utilisons les opérateurs tels que I'addition ou la multiplication
sur informations de I'étiquette.
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Pour chaque a-coupe, le comportement du nombre graduel est le méme que celui d'un
entier naturel. Ainsi pour réaliser I'addition de deux nombres graduels, il suffit d'effectuer
des additions pour chaque a-coupe.

Exemple A={1/3,0.7/4,0.4/6}et B ={1/0,0.9/1,0.7/3,0.5/4},
Pour I'addition, on effectue le calcul pour chaque coupe niveau :
v La coupe de niveau 1 (le degré=1) :

On a dans I'ensemble A (3 éléments) et I'ensemble B( 0 élément).
Donc, (A+b)l =3+0=3

v La coupe de niveau 0.9(le degré=0.9) :

On a 3 éléments provenant de A (puisqu'ils sont présents a un degré supérieur) et 1

élément provenant de B .Donc (A+ b)ol9 =3+1=4.

v" On termine jusqu'a niveau 0.4, on obtient le résultat :
{1/3,0.9/4,0.7/7,0.5/8, 0.4/10}[57]

Les exemples des requétes qu’on peut traiter :

e calculer la moyenne des salaires des employés prés de la retraite;
e trouver les entreprises ou le nombre des employés sont jeunes
e trouver les entreprises dont la plupart des employés jeunes sont bien-payés.

Nous savons que l'interrogation flexible permet de prendre en compte des préférences de
I'utilisateur dans les requétes .Alors, grace aux informations qui sont présentées par le
cardinalité flou et leurs degrés d’appartenances, nous pouvons traiter des requétes qui
contiennent des prédicats quantitatifs .Elles sont des nombres graduels et calculables. les
calculs qui s’effectue sur les notions de préférence et de cardinalité, nous conduits a définir
le concept d’entier graduel (Nf ).

D’aprés [29] le calcul entre les quantités graduels, nous permettent de traiter des requétes
flexibles complexes et des requétes de plusieurs types .nous détaillerons ces différents
types de quantité graduels ci-dessus.

2.3.4.2 Quantité graduel

La théorie de 'ensemble flou est la meilleure méthode qui peut exprimer des requétes
flexibles. Il a été montré dans[67][43][68] que calculs d’une requéte flexible est basé sur des
distances.

En effet, un ensemble flou E est défini par une fonction caractéristique pe(x) appartenant a
I'intervalle [0, 1], qui exprime dans quelle mesure I'élément x appartient a I'ensemble flou E.
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Les prédicats d’une requéte sont graduels si le résultat a un degré de satisfaction, par
exemple : jeune et bien-payé, sont décrits au moyen d’ensembles flous. Nous pouvons
combiner les prédicats (critére) grace aux opérateurs de |’ Entiers naturel graduel
(conjonction ou de disjonction ou de moyennes) [66].

2.3.4.2.1 Entiers naturel graduel :
Un ensemble flou, défini sur un domaine X, la fonction caractéristique est notée par : e, telle
que :

He: X — [0, 1]
X = He (X). (2.9

Ou la valeur pe(x) exprime dans quelle mesure I’'élément x de X appartient a I'ensemble flou
E.

v' Si ue(x)=0, Alors x n’appartient pas a I'ensemble flou E
v’ si ue(X)= 1, alors X est appartient complétement dans E.
V' si e (X) est proche de 1 (resp. 0), plus (resp. moins) X appartient a E.

Dans le cas d’un ensemble flou fini E, on note par:

n
E = {1t (0) /%o (%) /% } = D 11 (%)/% (2.10)

i=1
Grace a la notion de coupes de niveau ou a-coupes, un ensemble flou peut étre décrit
comme une collection d’ensembles ordinaires.

La coupe de niveau a de I'ensemble flou E, notée E., est 'ensemble composé des éléments
dont le degré d’appartenance a E est au moins égal a o, d’ ou :

E, :{x/xe Xet g (X) Za} (2.11)

La cardinalité floue |E| d’'un ensemble flou E est définie par un ensemble flou d’entiers
caractérisé par:

v n e, wa(n) =sup{a/ |Ea| >n} (2.12)

Ou le degré a, associé a un entier n de |E|, évalue dans quelle mesure E contient au moins
n éléments.

Exemple :
Soit 'ensemble flou E = {1/x1, 1/X2, 0.8/Xs, 0.4/X4}, la cardinalité de E est représentée par :

|E| ={1/0, 1/1, 1/2, 0.8/3, 0.4/4}.
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Le degré 0.8 de |E| exprime dans quelle mesure I'ensemble flou E contient au moins 3
éléments. [69]

Alors selon [70]la cardinalité d’un ensemble usuel fini qui est considéré comme un entier
naturel n .Dans I'ensemble de a-coupe, un entier graduel X est un ensemble d’entiers
formant une suite croissante {0, 1, ..., xa} qui peut étre représentée par sa plus grande valeur

XoL.

On appelle coupe de niveau a d’ un entier graduel X, le plus grand entier de 'a._coupe de
I’ensemble flou d’entiers défini par X. Ce plus grand entier de I'c._coupe est interprété
comme un entier positif Xa ol nous pouvons effectuer cette opération sur un multi
ensembles flous [70].

2.3.4.2.2 Opération sur un multi ensemble flou :

En effet, un élément X, dans un multi-ensemble flou A(i.e. multi-ensemble dont les
occurrences des différents éléments sont associées a un degré d’ appartenance), est
caractérisé par un entier graduel, noté Qa(X), représentant la cardinalité de I’ ensemble flou
de des différents occurrences de X dans A. Les opérations utilisées dans les multi-ensembles
flous sont :

e Intersection, union, union additive, produit cartésien, ...
e les opérations de base sur les entiers graduels (min, max, ®, ®, ...).
e |'opération binaire.

La définition d’'une opération binaire * entre deux entiers graduels Q et O’ est une
extension étendu qui est définie par :

IUQ*Q’ (Z) = Sup(x,y)/x*yzo min(/uQ (X)! /JQ’ (y)) (213)
Les opérations * sur les entiers graduels respecte la propriété caractéristique :
xX*y),=x,*y, (2.14)

Exemple : On a multi-ensemble flou : A = {<1, 0.1,0.1>/a, <0.5>/b} il est signifie que A
contient trois occurrences de I'élément @, chacune étant affectée d’un degré
d’appartenance, respectivement 1, 0.1et 0.1, et une occurrence de b au degré 0.5.

Les nombres graduels d’occurrences des éléments sont :
Qa(a) ={1/0,1/1,0.1/2,0.1/3};
Qa(b) = {1/0, 0.5/1}.

A peut également se noter : A = {{1/0, 1/1,0.1/2, 0.1/3}*a, {1/0, 0.5/1}*b}.
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Si B est le multi-ensemble flou {{1/0, 1/1, 0.5/2}*a, {1/0, 0.5/1}*Db}.

L’'union additive A + B, obtenue en regroupant les éléments de A et de B, est définie par:
Qas(a) = Qa(a) ® Qs(a) = {1/0, 1/1, 0.1/2, 0.1/3}

@ {1/0, 1/1,0.5/2}={1/0, 1/1, 1/2, 0.5/3, 0.1/4, 0.1/5}

Qne(b) = Qa(b) @ Qs(b) = {1/0, 0.5/1} @ {1/0, 0.5/1} = {1/0, 0.5/1, 0.5/2} [66]

Nous résumons que l'intérét de cette démarche est d’offrir une base algébrique permettant
la composition de calculs, et cette approche a été étendu au nombre relatif Zf etau
rationnel Qf et leurs opérateurs (addition, soustraction, division, multiplication) ont été
définis. Ces contextes permettent de traiter des requétes flexibles complexes basées sur des
calculs entre les quantités graduelles, et d’étudier des conditions flexibles telles que :
guantificateurs absolus (au moins 3, environ 5), relatifs (la plupart, environ la moitié,
presque tous, peu de) .

2.3.4.2.3 Calcul graduel sur la requéte flou.

L'utilisation des calculs de nombre graduel dans le résumé a base de calcul de cardinalité
floue, nous permet de savoir combien de t_uplet sont présents dans un résumé. Il suffit de
déterminer la cardinalité floue de I'ensemble flou des t_uplet associé a un nceud. Une telle
cardinalité peut se représenter par un nombre graduel.

Avec ce modele, on peut poser facilement des questions du type : « Combien de personnes
sont de taille grande ou moyenne a un degré supérieur a 0,7 ? ». C'est avec ce genre de
guestion que le modéle prend son intérét.

En effet, peu de modele offre la possibilité de pouvoir sélectionner les t_uplets en vérifiant
un critére a un certain niveau de satisfaction.

L'analyse de la structure a permis de mettre en évidence que, avec |'utilisation de cardinalité
graduelle, de nombreuses informations n'ont pas besoin d'étre pré-calculées mais peuvent
étre calculées de maniere dynamique. En effet, les cardinalités graduelles permettent de
calculer la cardinalité d'une union en fonction des ensembles et de leur intersection.

On obtient donc la formule :

card(AUB) = card(A) + card(B) — card (ANB) (2.15)

Ou A et B sont des sous-ensembles flous.

La démonstration se fait par a-coupe et s’appuie, d'une part, sur une propriété des a-coupe :
(AU B)a = A, U B, et d’autre part sur une propriété des cardinalités d'ensemble

ordinaire.
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Alors :

card ((AUB)Q) = card (A, UB, )= card(A, ) + card(B, ) — card(A,NB, )

(2.16)
= card(A, ) + card(B, ) - card((AnB),).
Sachant que card (A),card(b), card(Anb) est enregistré dans le modéle de résumé

linguistique.

Méme, Il y’a d’autre forme de requéte qui peut étre réalisé a I'aide des informations de
résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue, nous montrons ci-dessous les
différentes propositions effectué afin d’améliorer le systeme d’interrogations flexible sur ce
résumé linguistique :

e Dans les travaux de [48],I'approche des préférences hiérarchiques floues, proposée,
utilise des degrés de préférence dans l'intervalle unitaire et combine les degrés
d'appartenance au moyen d'une agrégation min-max.

e Dans [71] on a étudié comment un modele basé sur probabilités de quantification
floue peut étre utilisé pour construire des résumés flous quantifiés, et comment
construire un ensemble d'expressions quantifiées floues pour résumer les données.
De plus, on a traité des expressions quantitatives proportionnelles unaires.

Cette technique de calcul de cardinalité apporte une utilisation des degrés d'appartenance
qui était absente dans le modéle SaintEtiQ. De plus nombreuses pistes restent ouvertes
guant a la possibilité d’utilisé la notion de cardinalités floues pour ce qui est de
I'évaluation[16].

2.4 Conclusion

Ce chapitre a abordé I'exploitation de résumé linguistique dans le systéme I'interrogation
flexible. Au début, nous citons les différents algorithmes proposé par les chercheurs afin de
lier les résumés linguistiques avec la requéte floue, afin d’obtenir un systéme de recherche
rapide et qui satisfait les besoins de l'utilisateur. Nous citons ainsi les avantages et les
inconvénients pour chaque systéme de recherche.

Pour cela dans notre thése , nous proposons d'exploiter le résumé linguistique a base de
calcul de la cardinalité floue afin de créer un systéme interrogation médical qui répond au
besoin d’utilisateur (médecin) en utilisant la requéte floue.

Notons gqu’il y’a une infinité de quantificateurs flous. Les différents travaux qui ont
développé les systemes d’interrogations de résumé linguistique a base de calcul de
cardinalité floue, sont concentrés sur le probléme des quantifieurs flous de la requéte.

Notre contributions est utilisé le principe d’approche de Liétard [28][72]afin de créer, dans le
domaine médical, un systéme d’interrogation sur le résumé linguistique a base de calcul de
la cardinalité floue.

45



Chapitre3:La relation entre les résumés linguistiques et la classification supervisée

chapitre 3. Larelation entre le résumé linguistique
et la classification supervisée

1 20 N 1414 Yo [T 1 ' o N 47
3.2  Extraction de connaissance a partir de donneées........cccceeeeereeeereeniereenereenerennenes 47
3.2.1 Définition de Data Mining (Fouille de dONNEES) .......cccueeiuiieiieiiii e 47
28 TN IF- 1ol = £1Y) T oF 1 o N 48
TR T8t A B T T o1 =Y Y 4T Y- TSRS 49
3.3.2  Principe de 13 classifiCcation ..........ooueeiiiiiiiiii e 50
3.3.3  ClasSifiCation SUPEIVISEE .......ccceiuiiiieiiiee e ciiee ettt e e tte e sttt e e et e e e etae e e sbbeeeesataeeseasaeeesataeeessseeaennseeas 51
3.4 Les méthodes de classification.........cccoirrrreruuiiiiiiiiiiiiiniiinicnrrr e, 52
3.4.1  SEPArateurs @ VAste IMAIEE ....ccccuiiiiieieee e ciiee e ettt ettt e e sttt e e et e e e e eaae e e sabaeeeesataeesessaeaesssaeeeesteeesnnsenas 52
I Ny Vg oY W o [N [=T ol T o o I PSR 54
3.4.3  RESEAUX UE NEUIONE ...eiiiiiiiiieitetesite ettt esite ettt esteessteeessteesbeeesstesbeeesbaeebeessseessbaeenseessaeenseesseeenseesnss 55
3.4.4  LeS PlUS PrOChES VOISINS ...eiiuiiiiiiiiieeiee ettt ettt ettt ettt et s bt e sae e s b e e s bt e s beeesneesbeeenneenane 57
3.5 Prédiction et le calcul de la distance métrique des résumés linguistique ............ 60
3.5.1 Présentation de résumeé INGUISTIQUE .......cueeeeiiiiieeiiie e ciiee ettt e st e e e sare e e e aae e e e ar e e e eeare e e eeanaeas 60
3.5.2  Evaluation de la similarité d’une protoforme classique :........cccouvivieriiiinieniiieeeeeee e 63
3.5.3 Similarité entre les ensembles de resumes lINGUISTIQUES.........veeeeuieeeiiiieeecieee et 67
3.5.4  Résumés linguistiques diffErentiels.........cueieiiiiiiii e 70
3.5.5  TravauX de |3 [IHEEIAtUIES ..cccuuiiiiiiiieiiie ettt sttt et e sae e st sbe e st e e s sbaesbaesbaesbaeenaeeenns 72
3 0o T o] (1 o o N 74

46



Chapitre3:La relation entre les résumés linguistiques et la classification supervisée

3.1 Introduction

L’extraction de connaissance a partir de données(ECD) permet de construire des modeles
prédictifs a partir de I'observation des données. L’exploitation des données se fait en deux
phases : la phase de construction d’'un modéle a I'aide d’algorithme d’apprentissage et la
phase de déploiement sur de nouvelles données.

Ce chapitre est une introduction aux différentes approches de fouille de données (data
mining en anglais) ou les différentes étapes du processus d’extraction de connaissances sont
décrites a partir des données numériques.

Puis, nous détaillons les différentes méthodes de classification qui traitent les données
numériques. Puis, nous présentons les différentes techniques de classification de données
(Réseaux de Neurones Artificiels “RNA “, Support Vector Machine “SVM”’ et K-Plus Proche
Voisin “K-PPV ).

Nous terminons par, un état de I'art sur les différentes modeles qui ont utilisé les résumés
linguistiques afin construire un systeme déduction, ces modeéles sont construit a I'aide de
calcul de similarité et de distance métrique entre les résumés linguistiques.

3.2 Extraction de connaissance a partir de données

L’extraction de connaissance a partir de données (ECD ou KDD pour Knowledge Discovery in
Databases ) permet d’analyser une grande masse de données afin d’extraire une
connaissance pertinente .

D’aprés [74] :

«L’Extraction de Connaissances a partir des Données (ECD) est un processus itératif et
interactif 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»

Ou un processus d’ECD est constitué de quatre phases qui sont : le nettoyage et intégration
des données, le prétraitement des données, la fouille de données et enfin I’évaluation et la
présentation des connaissances. [75]

Dans ce chapitre, nous nous intéressent sur la phase de la fouille de données car c’est le cceur
de ce processus ECD.

3.2.1 Définition de Data Mining (Fouille de données)

La fouille de données est une étape centrale du processus d'extraction de connaissances de
base de données (ECD). Plusieurs auteurs ont défini le Data Mining, citons les définitions les
plus communément admises de Data Mining :

« Le data mining, ou fouille de données, est [’ensemble des méthodes et techniques, destinées
a ’exploration et I’analyse de bases de données informatiques (souvent grandes), de fagon
automatique ou semi-automatique, en vue de détecter dans ces données des regles, des
associations, des tendances inconnues ou cachées, des structures particulieres restituant
[’essentiel de |’information utile tout en réduisant la quantité de données» [76].

Il existe plusieurs tdches qui peuvent étre associées au Data Mining ot les objets dans ces
modeéles sont présentés par des enregistrements qui sont constitués d’un ensemble des
attributs, ayant des valeurs dans un domaine. Parmi ces taches, citons :
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3.2.1.1 L'estimation

Elle consiste a trouver la valeur pertinente d'un attribut pour un but de classification.
Donc, nous attribuons une classe particuliere, pour un intervalle de valeurs dans un champ
estimé.

Par exemple : d’estimer les revenus des médecins.

3.2.1.2 La prédiction

Cette tache est proche de I'estimation. Elle consiste a estimer une valeur future. Elle cherche
a prédire des valeurs futures d’une action. Par exemple : prédire le départ d’un client a partir
aux actions passées.

3.2.1.3 Lesregles d'association

Les regles d'association sont liées avec le secteur de la distribution comme par exemple
"I'analyse du panier de la ménagere (market basket analysis)», cette méthode de recherche
est une association entre les produits .elle permet d’obtenir des informations sur les clients,
"qui" sont les clients et "pourquoi" clients font certains achats. Le résultat de cette méthode
est un ensemble de regles d'association.

3.2.1.4 La segmentation

La segmentation consiste a former des groupes (clusters) homogénes dans une population
(I'ensemble des enregistrements) ou il n a pas de classe proposée ou de valeur a prédire (a
priori).

3.2.1.5 C(lassification
La classification est une méthode vaste et utilisable dans plusieurs domaines et services. Car,
les méthodes de classification ont pour but, de regrouper les éléments d’un ensemble X de
nature quelconque, en un nombre restreint de classes.
Cependant, La qualité de la classification peut étre jugée sur la base des deux criteres :
e Les classes générées doivent étre différentes les unes des autres vis-a-vis de certaines
caractéristiques,
e Chaque classe doit étre plus homogéne vis-a-vis ces caractéristiques.

Nous définissons par la suite, les méthodes de classification les plus utilisées.

3.3 Laclassification

La classification est une discipline scientifique utilisée dans plusieurs domaines de déduction.
Les méthodes de classification ont pour but de regrouper les éléments d’un ensemble X dans

une classe C. Nous avons un ensemble X = {Xl,..., X" .., XN } et un nombre K optimal

de classes, selon leurs ressemblances, ou leurs objets appartiennent a des classes
spécifiques. [77]

D’une maniére générale, les problémes de classification ont pour taches a déterminer des
procédures permettant d’associer une classe a un objet (individu). Selon Bezdek [78], ces
problémes sont traités par deux variantes ,il y’a la classification dite " supervisée " et la
classification dite " non supervisée ".

Donc, la classification consiste a examiner les caractéristiques d'un objet et lui attribuer une
classe. La classe est un champ particulier a valeurs discretes.

48



Chapitre3:La relation entre les résumés linguistiques et la classification supervisée

Avant de détailler les méthodes classifications, définissons une phase dite d’apprentissage.

331 L’apprentissage

Tout d’abord, I'apprentissage est une phase indispensable du modele de classification
supervisée .ll manipule les données et les hypothéses afin de trouver la meilleure hypothéese
en fonction des données disponibles.

D’aprés Vapnik [79] « Le processus d’apprentissage est un processus de choix d’une fonction
appropriée a partir d’'un ensemble donné de fonctions ».

Alors, I'apprentissage consiste a découvrir des relations pertinentes dans un ensemble de
données qui peuvent étre utilisées pour le classement des données.

En effet, I'apprentissage peut étre supervisé, non supervisé ou semi supervisé :

3.3.1.1 L’apprentissage non supervise :

L'apprentissage non-supervisé correspond au cas de cible qui n’est pas prédéterminée
.L'ensemble de I'entrainement contient seulement les entrées et la nature de fonction f est
non définit .Il doit étre retournée par I'algorithme d’apprentissage, en parallele, I'utilisateur
doit spécifier le probléme a résoudre. Dans tous les cas, le modéle capte certains éléments
de la véritable distribution qui génére 'ensemble D (données d’entrées) [80]

D={(%)x e X} Pouri=1...,n (3.1)

Donc, I'apprentissage non supervisé consiste a déterminer les groupes homogénes des
exemples car 'utilisateur ne connait pas combien de classe ou de groupe qu’il va obtenu.
Ces regroupements se font par le calcul de la similarité.

3.3.1.2 L’apprentissage semi-supervisé (par renforcement) :

L'apprentissage semi-supervisé est quelque sorte d’apprentissage supervisé .Dans cette
approche, le réseau doit apprendre la corrélation entrée/sortie a travers une estimation de
I'erreur(le rapport échec/succés). Le réseau va donc tendre a maximiser un index de
performance qui lui est fourni, appelé signal de renforcement. Donc, le systéeme peut savoir
si la réponse qu’il fournit est correcte ou non.[81]

3.3.1.3 L’apprentissage supervisé :

L'apprentissage supervisé consiste a trouver des caractéristiques générales d’un ensemble
d’objets .Il traite les données de la forme (x, y) ou x représente un objet et y la valeur
associée a cet exemple (continue ou discréte) c.a.d. y est une variable discréte finie qui
indique I'étiquette associée a I'exemple x.
L’objectif de I'apprentissage supervisé est d’extraire une relation reliant y a x. Cette relation
est représentée par la fonction f. f:Y > X
En utilisant le principe d’induction, nous extrayons la fonction f a partir de I'ensemble
d’apprentissage D qui est définit comme suit :

D= {(X.y)|X € X, y,€ Y} Pouri=1..N (3.2)
D correspond a I'ensemble de N paires d’entrées X, et de cibles associéesa vy, .

Donc, I'apprentissage supervisé est basé sur I'induction qui est, en réalité, le passage d’un
cas particulier a une généralisation. Pour déterminer la classe d’'un exemple, les algorithmes
inductifs introduisent des contraintes dans d’apprentissage. lls peuvent faire des
suppositions sur la définition de I’hypothése reliant les objets et leur classes[82][83].[84]
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Nous concluons que la phase d’apprentissage supervisé , consiste a analyser les
ressemblances entre les formes d’une méme classe et les dissemblances entre les formes de
classes différentes, pour en déduire les meilleures séparations possibles entre les classes.

3.3.2 Principe de la classification
La classification est liée a la notion de partition d’un ensemble fini.
Plusieurs auteurs ont définis la notion de classification, nous avons retenu les plus
intéressantes :
e « La classification consiste a attribuer des objets, des candidats, des actions
potentielles a des
catégories prédéfinies » Henriet [85].

e « La classification est I’action de regrouper en différentes catégories des objets ayant
certains points communs ou faisant partie d’'un méme concept sans avoir
connaissance de la forme ni de la nature des classes au préalable. On parle alors de
probléme d’apprentissage non supervisé ou de classification automatique. L’action
d’affecter des objets a des classes prédéfinies on parle dans ce cas de classification
supervisée ou de problemes d’affectations » [86]

3.3.2.1 Définition d’une classe

La classe est une instance déterminée par |'attribut «classe» ol ensemble des instances
d’apprentissage sont utilisées dans la construction du modele.

Nous avons un couple (x, y), ou x € X est la description ou la représentation de I'objet et
y €Y représente la classe attribuée a x.

La classe y appartient a I'ensembleY = {y,, ... ,y.}, C désigne le nombre de classes

auxquelles I'objet x appartient.

3.3.2.2 Définition d’un classifieur
On appelle un classifieur f : tous les applications mesurables ou f : X - Y, la qualité de f
est évaluée par sa capacité de généralisation. Nous estimons le risque réel noter par R(f)
qui est défini par :

R(F)=[,, L(F 09, y)dF(x,y) 3.3)
ou L(f(x),y) estlafonction de perte qui évalue le coGt de la décision de f(X) . F(X,Y)

est la fonction de répartition des données.
Dans tous les cas,on a:

R(f)=P(y= f(x) (3.4)

Le risque d’une fonction f est un calcul de probabilité ou le classifieur f prédise une réponse
différente de celle du superviseur.

Le probléme général de la classification supervisée peut s’exprimer de la maniére suivante :
un échantillon S = {(x;, ¥,),....,(X,, ¥,,)} ,il faut trouver une fonction f qui minimise le

risque R(f)[84] .
Il existe trois types de classification (classification supervisé, classification non supervisé et la

classification semi_supervisé).Dans notre thése, nous intéressons surtout au systeme de
classification supervisé.
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3.3.3 Classification supervisée

La classification supervisée est trés utilisée dans le domaine médical, elle détermine I'état
du patient en connaissant I’état des autres. Nous évaluons les risques des maladies pour les
nouveaux patients. . [87].

La classification est de crées des modeles prédictifs, a partir de données étiquetés grace a un
algorithme d’apprentissage.

Nous appelons X ={X,X,,......, X, } le vecteur de d variables explicatives. La variable cible

(classe a prédire) est : C ={c,,C,,....,C, } .

Nous avons X:X;,X,,...X;,C, oU X; correspondent aux d variables descriptives et ¢, estune

classe (étiquette) a prédire.

Les variables explicatives peuvent étre numérique : X, € R , ou catégorielles
x. €{v,,0,,...,0,} . Un classifieur est un modele f qui détermine la classe d’un exemple :
f: X —>C [88]

Alors, pour construire un modele de classification supervisé, il faut passer par trois étapes
importantes :
e Construction d’'un modeéle a partir de I'ensemble d’apprentissage (training set).
e [’évaluation de la qualité/précision du classifieur.
e ['utilisation du modele pour la classification de nouvelles instances.
Nous détaillons par le schéma (figure 3.1) qu’il explique ces étapes.

Nouveau S - ' clsse
exemple : Classifieur -
3 3
2
Algorithme

d’apprentissage

Figure 3-1Les étapes de systéeme de classification

Ce schéma présente les principales étapes du systéme de classification ou la premiéere étape
est d’établir 'un des d’algorithmes d’apprentissage afin de construire une base de
connaissance .Cette base de connaissance est essentiel, pour prédire un nouveau exemple a
I’aide d’un classifieur.

Alors, I'objectif de la classification est de fournir une procédure ayant un pouvoir prédictif et
garantissant des prédictions fiables sur les nouveaux exemples.
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La qualité prédictive d’'un modele peut étre évaluée, en calculant le risque empirique qui
permet de mesurer la probabilité d’une mauvaise classification d’une hypothése donnée.il
existe pour cela plusieurs calculs.

3.3.3.1 Risque réel
Soit f est une hypothese prise a partir d’'un échantillon S d’objets. Le risque réel de f est
défini par I'’équation :

R(f) :LXY L(f(x), y)dF(x,y) (3.5)

Ou L est une fonction de perte ou le colt associé a la mauvaise classification. L'intégrale
prend en compte la distribution F de 'ensemble des objets sur le produit cartésien X x Y. La

fonction de perte la plus simple utilisée en classification est définie par :
Osi y = f(x)

L(T(x),y) :{lsi J% 100 (3.6)

La distribution des exemples étant inconnue, ce qui rend impossible le calcul du risque réel.
Le systéme d’apprentissage n’a en effet acces qu’a I'erreur apparente (erreur empirique) qui
est mesurée sur I’échantillon d’apprentissage [89]

3.3.3.2 Risque empirique
Soit S I'ensemble d’apprentissage S = {(X,, ¥,), -, (X, ¥,)} -
f Une hypothese, le risque empirique de f est définie par I’équation :

R (1) =3 L(F(x).Y) (3.7)
N <

Le risque empirique est le nombre moyen des objets mal classés.
Lorsque la taille d’un I’échantillon tend vers l'infini, le risque apparent converge vers le

risque réel si les éléments de S sont tirés aléatoirement, a partir de I'ensemble
d’apprentissage.[89].

Nous citons dans la section suivante I’état de I’art sur les différentes méthodes de
classification les plus utilisées.

3.4 Les méthodes de classification

3.4.1 Séparateurs a Vaste Marge

SVM (Support Vector Machine ou Séparateurs a Vaste Marge) est I'une des techniques de la
classification. Le principe est minimiser I'erreur empirique de classification et de maximiser
la marge géométrique entre les classes, «Séparateur a Vaste Marge».

Les bases des Séparateurs a Vaste Marge (SVM) ont été proposées par Vapnik en 1963 ou
Vapnik est le fondateur de I'idée de base de cette méthode. Le principe est de trouver
I’hyper plan qui maximise la distance entre les objets de différentes classes.

. Depuis les années 1995, les chercheur ont amélioré I'étude des méthodes a base de SVM
[90][91][92], dans le domaine pratique et théorique[79][93][94][95].
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Cette méthode a montrée ses preuves dans plusieurs domaines comme la reconnaissance de
chiffres manuscrits, la classification de textes ou la bioinformatique et sur des ensembles de
données de trés grandes dimensions.

3.4.1.1 Principe

Les entrées X sont transformées en un vecteur dans un espace de Hyper plan F . Dans le cas
d'un classement en 2 classes, nous déterminons un hyperplan dans cet espace F . La solution
optimale repose sur la propriété que les objets sont les plus éloignés possibles de
I'hyperplan, on maximise ainsi les marges.

_ Optimal .
-~ | o
e . e -
€ , ~ s T - //'
- et Vahde + o 4
A =TT - P P
e
— = g '-:' bl . //
R b - ool
- - AR S
[ n e
e 4
- -~
-~ - ~
T - -
L Y
o g - “ N ’
- __e'..' o - \i‘f-
L i - Aol

Figure 3-2HYyperplan séparateur

Soit x jeu d'entrées, produit une sortie : y = f(x).

Le but est de trouver f a partir de 'observation d'un certain nombre de couples (entrée,
sortie).

Formellement, nous allons supposer des couples (x,,y;) ou1l<i<N, tel que

D ={(X;,¥,),--»(Xy,Yy)} estl'ensemble de données linéairement séparables (Figure 3.2)
avec

x ER" et y € {-1,1}.L'appartenance d'une observation X, a une classe ou une autre. Elle
est notée par la valeur -1 ou 1 dans son étiquette y, .

La classification consiste a déterminer un hyperplan qui sépare deux ensembles de points,
cet hyperplan est définie par :

V(x,y,)eD: f(x)=(wx)+b=0 (3.8)

Il est caractérisé par deux grandeurs :
e vecteur normal w (vecteur de poids) .
e biais b qui permet d'engendrer une simple translation de I'hyperplan de séparateur,

la valeurﬂ représente la distance perpendiculaire de I'hyperplan a I'origine.
W

Toute observation X; est affectée a la classe qui correspond au signe de
f(x) :(W,x)>+1 poury, =+1

(W, %) <~1 poury, =-1 (3.9) [84]
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3.4.1.2 Ajustement

Pour maximiser la marge il faut minimiser | |w | | ou | |w ||?/2 sous les contraintes de y, ou
f(x)=1.

Nous utilisons la méthode des multiplicateurs de Lagrange en prenant en compte que les

vecteurs xi les plus proches de I'hyperplan (vecteurs supports).
Lorsque tous les cas ne sont pas séparables, nous introduisons un terme d'erreur : y, ou

f(x.) >1-¢ .La transformation en vecteur ne fait intervenir que le produit scalaire dans F.

Nous recherchons directement I'expression du produit scalaire a partir des coordonnées
initiales a I'aide d'une fonction k appelée noyau. [96]

3.4.1.3 Avantages et inconvénients
Les avantages :

e |'apprentissage peut étre indépendant de la dimension du vecteur d’entrées.

e lasolution obtenue a partir de I'algorithme SVM correspond a la recherche d’'une
hypothése, possédant de bonnes capacités de généralisation, a partir d’un espace
d’hypothéses donné.

e |'algorithme d’apprentissage reste identique.

Les inconvénients :

e lesrésultats de SVM ne sont pas facilement interprétables. Les seules informations
fournies sont des vecteurs supports sans aucune autre indication.

e lafonction noyau est souvent des parameétres libres.

e L’hyperplan sélectionné, méme géométriquement, la marge est maximum et faible.

e lasélection d’'une mauvaise fonction de parametres peut produire un sur-
apprentissage.

3.4.2 Arbre de décision

La méthode des arbres de décision est I'une des méthodes la plus utilisé de data mining, elle
fournit des regles explicites de classement et supporte bien les données hétérogénes,
mangquantes et non linéaires. Cette méthode est préférée dans la prédiction du risque par ce
gu’ elle est robuste, elle est donc a la catégorie des classifications hiérarchiques
descendantes supervisées.[97]

Les arbres de décision correspondent a un ensemble d’algorithmes ( CART [98],ID3 [99], C4.5
[100], CHAID [101], etc.) et sont trés utilisés depuis de nombreuses années dans le cadre de
I'apprentissage supervisé [102]. Les chercheurs ont proposées des versions évoluées
d’algorithmes a base d’arbres de décision exploitant ,le principe de minimisation du risque
structurel et la notion de VC dimension [103] afin d’améliorer les capacités de généralisation
des arbres de décision produits.[104].

Alors, les arbres de décision peuvent traiter des données représentées par des attributs
guantitatifs, des attributs qualitatifs ou des représentations composites.

3.4.2.1 Principale de I'arbre de décision

La technique de I'arbre de décision est d’employer un classement pour détecter des critéres
qui permettent de répartir les individus d’une population en n classes qui est souvent n=2.
Nous commengons par choisir la variable qui sépare les individus de chaque classe, de facon
a avoir des sous-populations qu’on appelle nceuds ol une seule classe peut contenir,
chacune, le plus possible d’individus. Puis, on refait la méme opération sur chaque nouveau
nceud jusqu’a ce que la séparation des individus ne soit plus possible.
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Les nceuds terminaux (les feuilles) sont tous constitués d’individus d’une seule classe qui
vont satisfaire I'ensemble des régles. L’'ensemble de ces régles constitue le modele de
classement (Figure 3.3.)[97]

Condition A

I/-"
Condition B — Condition C
Si1AetB s1 A et non B sinon A et C  s1inon A et non O

Figure 3-3Arbre de décision

Pour construire I'arbre de décision, il faut définir une suite de nceud ou chaque nceud
permet de faire une partition des objets en 2 groupes, sur la base d'une des variables
explicatives. Il convient de:

e Définir un critere permettant de sélectionner le meilleur nceud possible.

e Définir I'arrét de découpage qui permet de définir le nceud terminal (feuille),

e Attribuer au nceud terminal la classe ou la valeur la plus probable.

e Sélectionner un sous arbre optimal quand le nombre de noeud devient trés important

(I'arbre maximal).
e Valider l'arbre a partir d'une technique de validation croisée ou d’autres.

3.4.2.2 Avantages et inconvénients
Les avantages :

e Adaptabilité aux attributs de valeurs manquantes
e Bonne lisibilité du résultat.
e Traitement de tout type de données.
e Sélection des variables pertinentes
e C(Classification efficace(les algorithmes de génération d'arbres de décision sont
disponibles dans tous les environnements de fouille de données).
e Résolution des taches d'estimation et de prédiction.
Les Inconvénients :

e Sensible au nombre de classes.

e Moins performant (trés complexes lorsque le nombre de variables mises en jeu et les
classes augment).

e Peut lisible et un mauvais classement dans le cas d’un arbre trop détaillé.

e Pas de traitement de flou de données (méthode non incrémental)

3.4.3 Réseaux de neurone
Les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks) sont des modeéles
schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques [105].

55



Chapitre3:La relation entre les résumés linguistiques et la classification supervisée

Actuellement les méthodes connexionnistes sont trés nombreuses et elles partagent des
points communs avec les principes d’autres types d’algorithmes d’apprentissage [106][107].

«Les réseaux de neurones sont des outils trés utilisés pour la classification, I'estimation, la
prédiction et la segmentation. lls sont issus de modéles biologiques, constitués d'unités
élémentaires (les neurones) et organisées selon une architecture»[108] .

3.4.3.1 Principe

Cette méthode repose sur la notion de neurone formel. Un neurone formel est un modele
caractérisé par des signaux d'entrée (variables explicatives),et par une fonction d'activation
JACA +Zai xX.) .fpeut étre linéaire, a seuil stochastique et plus souvent sigmoide.

Le calcul des parametres se fait par apprentissage.

v R f

rP

Figure 3-4Forme général de réseau de neurone

Les neurones sont associés en couche :

e Une couche d’entrée lit les signaux entrée, noter par X

e une couche de sortie qui fournit la réponse du systeme.

e Une ou plusieurs couches cachées participent au transfert. Un neurone d’une couche
cachée est connecté ,en entrée, a chacun des neurones de la couche précédente ;et

en sortie a chaque neurone de la couche suivante.
..[96]

4
g
4
™

—u

Figure 3-5Multi couche de réseau neurone
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Lorsque le réseau est utilisé dans une technique de prédictive, il y a une ou plusieurs
variables d’entrées correspondant, chacune a un nceud entré et un nceud de sorti.

La couche d’entrée et la couche sortie sont connectés a des nceuds appartenant a un niveau
intermédiaire, appelée la couche cachée. |l peut exister plusieurs couches cachées [109].

La derniére couche est constituée d’un seul neurone, muni de la fonction d’activation
identité. Tandis que les autres neurones (couche cachée) sont munis par la fonction
sigmoide.

3.4.3.2 Mise en ceuvre
Les étapes dans la mise en ceuvre d’un réseau de neurones, pour la prédiction ou le
classement sont :

e |dentification des données en entrée et en sortie.

e Normalisation de ces données.

e Constitution d’un réseau avec une structure adaptée.

e Apprentissage du réseau.

e Test du réseau.

e Application du modele généreront I'apprentissage.

e Dé normalisation des données en sortie.

3.4.3.3 Avantages et Inconvénients
Les avantages :

Lisibilité du résultat(les réseaux traitent facilement les données réelles)
L'algorithme est robuste au bruit.
L'efficacité et la rapidité dans le modeéle de Classification
e Combiner avec d'autres méthodes de classification.
Les inconvénients :

e L'échantillon nécessaire a I'apprentissage doit étre suffisamment grand et
représentatif des sorties attendues. Il faut passer un grand nombre de fois tous les
exemples de I'échantillon d'apprentissage avant de converger et donc le temps
d'apprentissage peut étre long.

e L'apprentissage n'est pas incrémental

e Le codage des entrées (toutes les entrées doivent se trouver dans un intervalle défini
entre 0 et 1. Ce qui améne a des transformations et risquent de fausser les
résultats.).

e Le choix des valeurs initiales a des poids synaptiques du réseau.

e Réglage du pas d’apprentissage (choisi soigneusement pour s’assurer des bons

résultats).

3.4.4 Les plus proches voisins

La méthode “des plus proches voisins” (PPV en bref, nearest neighbor en anglais ou NN)est
la méthode de classification la plus utilisée. Elle a un échantillon d’apprentissage a base
d’instances.

La construction de ce modele se fait a partir d'un échantillon d'apprentissage qui est
associé a une fonction de distance et a une fonction de choix de la classe, en fonction des
classes des voisins les plus proches. Dongc, I'idée de base de cette méthode est de prendre la
décision a partir des cas similaires.
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L'algorithme de classification de la méthode PPV est :[97]

Algorithme 3.1 de classification K-PPV

Parameétre :nombre K VOISIN
Donné :échantillon de m exemples et classes
Classe d’'un exemple X est c(X)
Entrée :un enregistrement Y
Déterminer K-plus proche de Y en calculant la distances
Combiner les classes de K exemple dans classe ¢
Sortie :la classe de Y est ¢(Y)=c

Selon l'algorithme k-PPV, il y’a deux aspects importants :
e d’une part, il est nécessaire de parcourir ’'ensemble de la base d’apprentissage. .
e d’autre part, choisir une fonction de distance utilisée par I'algorithme pour mesurer
la proximité des objets c.a.d., le bon choix de la fonction de distance/similarité pour
nous donner un meilleur taux de classification.

3.4.4.1 Les distances
La distance est une application qui permet de regrouper un groupe d’individus similaire et de
séparer les individus qui ne présentent aucune similarité.
La fonction de distance d entre deux points xi et xj est une application de Rd x Rd dans R+
satisfaisant les propriétés suivantes :

e Non négativité :d(x,,y;) >0

o Symétrie :d(x,y;)=d(X;,y;)

e Séparation :d(x,y;)=0= X =X,

e Minimalité :d(x,y;) =0 .

* Intégralité triangulaire :d(x;, y;) <d(x,y,)+d(X.Y;)
Plusieurs fonctions de distance ont été définies dans la littérature. Ces fonctions ont une
valeur proche de 0 pour un couple de points rapprochés, et proche de+eo pour un couple
de points tres éloignes.[84]
Les distances les plus utilisées sont :
La distance de Manhattan
La distance de Manhattan (City block distance) est associée a la norme 1. Pour deux vecteurs
x; et th , la distance de Manhattan est définie comme suit :

d(x}xxz):g‘xit—x” (3.9)

La distance de Manhattan est la somme des différences absolues. [84]

La distance Euclidienne
La distance euclidienne est la plus utilisée, elle est définie par :

n

d(x xx\) = Z(x}—x;)z (3.10)

t=1

Notons que la distance Euclidienne est un cas particulier de la distance de Minkowski avec
p=2.[84]
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La distance Minkowski (p-distance)
La distance de Minkowski est une généralisation de la distance Euclidienne et la distance de
Manhattan. Elle est définie comme suit :

n
d(x xx}) = p/Z‘xf —xtj‘p
= (3.11)
Avecp=1,2, ..., 0.

La distance Tchebychev (>~ —distance)
La distance de Tchebychev est le maximum des valeurs absolues :

n
. p
d(x'xx)=Ilimp ‘x.‘—x‘.‘ = max
( ! J) p—o0 ; ! ! 1<t<n

La distance Cosinus
La distance cosinus est décrite comme suit :

Zn Xt x xt
d(x xx}) = o

V() <y (%)

X =X| (3.12)

(3.13)

La corrélation
. . . . t 7
La fonction de corrélation de deux variables x; et X; est donnée par:

d(xit’XD:l—Cx;,x; (3.14)

Ou c est le coefficient de corrélation de Pearson. [84]
Les distances : Euclidienne, Manhattan, Cosinus et de Corrélation sont les types de distances
les plus utilisées dans I'algorithme des k plus proches voisins.

3.4.4.2 Avantages et inconvénients
Les avantages :
e Absence de phase d’apprentissage.
e Résultats trouvés claires.
e traitements des données hétérogénes avec un grand nombre d’attributs.
Les inconvénients :
e Difficultés de sélection des attributs pertinents.
e Lenteur du temps de classification.
e Dépendance des performances de la méthode en fonction du choix de la distance, du
nombre de voisins et du mode de combinaison des réponses des voisins.

Enfin, Il faut noter qu’il y’a aussi des algorithmes de classification qui utilisent la notion de la
logique floue comme :I'algorithme des C-moyennes floues (J C Bezdek, 1981, [111][112]))et
qui sont basés sur le systeme d’inférence floues. Mais, le probléme majors de ces SIF
(Systemes Inférence flou) est au niveau de I'augmentation le volume de la base de données
et qui provoque le probléme de I'augmentation les régles floues du systeme.

Dans la section suivante, nous parlerons sur la relation entre le systeme prédiction et les
résumés linguistiques ou ces résumés utilisent la notion de la logique floue.

59



Chapitre3:La relation entre les résumés linguistiques et la classification supervisée

3.5 Prédiction et le calcul de la distance métrique des résumes linguistique

Le but de la création des résumés linguistiques est de condenser sémantiquement les
informations. La plupart des études de développement et d’amélioration de ces méthodes
de résumés sont consacrées pour la création des systémes interrogations flexibles.

Le résumé de Yager est la méthode la plus exploitée, mais les informations produites par ce
modeéle sont volumineuses, car ils contiennent des redondances (plusieurs résumés ayant
méme poids), et des informations sans poids.

C’est pour cette raison que nous trouvons dans la littérature I'utilisation de calcul de la
similarité entre deux résumés linguistiques, afin de comparer leur ressemblance. Si deux
résumés sont similaires, alors ils ont le méme poids d’informations. Ceci nous ameéne a
garder I'un des deux.

Nous détaillerons, par la suite, les différentes présentations de protoforme de résumé
linguistique qui ont été proposé. Nous définissions le calcul de similarité entre deux
résumés linguistique. Enfin, nous présenterons un état de I'art sur les modeles qui ont
utilisé ces calculs.

3.5.1 Présentation de résumé linguistique

3.5.1.1 Les protoformes classiques :

Les résumés linguistiques des données sont généralement de courtes phrases en langage
naturel et qui sont développés a partir de données numérique. Ces données brutes sont
volumineuses et incompréhensibles pour un humain.

La notation la plus utilisée pour présenter une protoforme de résumé linguistique est
présenté par [3]:

Y ={y1, Yore oo, yn} est I'ensemble des objets (enregistrements). Par exemple : les patients

dans une collection.

A= {A_L, A, .., An} est I'ensemble des attributs caractérisant les objets de Y. exemple

(Age, tension....).

Fondamentalement, un résumé linguistique est linguistiquement quantifié, il peut étre écrit
sous deux formes différentes :

e une simple protoforme :

Qy’sare P (3.15)
e |’extension de protoforme est:
QRy’s are P (3.16)

Un résumé linguistique contient:
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e Unrésumé P : valeur linguistique d’un attribut (prédicat flou) définie sur le domaine
de I'attribut A, (par exemple, jeune pour I'attribut I'’Age).

e Une quantité Q : quantificateur linguistique (par exemple, la plupart);

e Une vérité (validité) T du résumé : nombre évaluant le degré vérité (validité) du
résumé, et appartenant a l'intervalle [0,1] (par exemple, 0,7);

e Un qualificateur R : deuxiéme variable linguistique (prédicat flou) d’un autre attribut,
définie sur le domaine de l'attribut A, .

Q, P et R sont modélisés par des ensembles flous sur des domaines appropriés. La vérité
(validité) T d'un résumé linguistique correspond directement a la valeur de vérité dans les
équations (3.15) et (3.16).

Le degré de vérité peut étre calculé en utilisant, soit le calcul de propositions quantifiées de
Zadeh [113], soit d'autres interprétations de quantificateurs linguistiques cité ci-dessous.

Les valeurs de vérité des équations (3.15) et (3.16) sont calculées, respectivement, comme

suit :
T(Qy’s are P) = 1 E ( ) (3.17)
y —,UQ ni:]—,up yi .
Zﬂp(yi)/\ﬂR(Yi)
T(QRy’s are P) =y, | =— (3.18)
ZIUR(yi)

Ou A est le fonctionnement minimum (il peut étre un autre opérateur approprié noter
t_norme), et Q est un ensemble flou qui représente le quantificateur linguistique qui est
normal et monotone. [114]

N.B : Pour combiner plus d'une valeur d'attribut, comme P1 et P2, il faut utiliser le t_norme
de conjonction (par exemple, le minimum ou le produit) ou le s-norme de la disjonction de
correspondante (par exemple : maximale ou la somme probabiliste).

En effet, il n’y a pas que le degré de vérité pour mesurer la qualité de résumé linguistique
mais aussi autres critéres de qualité sont utilisés, comme le degré de focalisation (focus),
introduit par Kacprzyk et Wilbik [115].

Le but de degré de focalisation est de chercher les meilleurs résumés linguistiques, en
prenant en compte les informations supplémentaires avec les valeurs de vérité
correspondantes. Le calcul de degré de focalisation de cette forme existe uniquement pour
les résumés de protoforme étendue (type 2) car le degré de focalisation donne une
satisfaction approprié de R pour tous les objets.
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Le role du degré de focalisation est similaire au concept de support dans les regles
d'association qui sont utilisé dans un contexte de data mining. Il fournit une mesure que
nous considérons comme valeur de vérité fondamentale. Il peut nous aider également a
controler le processus de rejet des résumés linguistiques non prometteurs.

dw(QRySareP) =3 s (y)  (319)

Si le degré de focalisation est élevé, alors le résumé contient de nombreux objets
(enregistrements), c.a.d. il est plus général.

Ces deux critéres (degré de vérité et degré de focalisation) ne sont pas les seuls a valider un
résumé. Dans [116], il y a une autre approche pour générer ces résumés linguistiques et qui
fourni les régles sur la fagon de rejeter les résumés non intéressants ou non prometteurs.

3.5.1.2 L’extension de protoforme de Yager

3.5.1.2.1 Protoforme de contextualités temporelle

Les protoformes classiques proposées par Yager ne contiennent pas la nature temporelle des
données .citons le cas d’une base composée d'observations sur de multiples phénomenes qui sont
observés sur de longues périodes pour les mémes objets étudiés. Exemple : «La plupart des patients
ont une pression artérielle élevée dans la plupart du temps».

Chaque objet y; consiste a une série chronologique, qui peut s'écrire :

Y =(Yi),_,, oui=1.n.

Cette protoforme de résumé contient une contextualité temporelle des objets avec des différents
attributs.

La protoforme ,proposé par Almeida [117] , a été étendu a partir des protoformes originaux de
Yager:

Qy's are PQ_times (3.20)

QRy's are PQ,times (3.21)

ou Q. est une quantification temporelle.

Evaluation proposée du degré de vérité

Afin d'évaluer la validité des résumés temporels de I'équation (3.20), le degré de vérité est :
13 1
T= Hq [HZ’U@ [; Hp (yn)jj (3.22)
i=1

Cela signifie que la valeur 1 (yi) a été remplacée par I'évaluation de x4, .L" équation (20)

utilise la moyenne u, sur une série temporelle.
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Par I'exemple "Peu de patients ont une fréquence cardiaque basse dans la plupart du
temps". Pour chaque patient, il faut donner d'abord la fuzzification d'attribut “rythme
cardiaque”, puis la quantité temporelle pour la fréquence cardiaque basse. Puis, nous
guantifions le nombre de patients ayant une fréquence cardiaque basse dans la plupart du
temps.

Pour la protoforme étendue du type 2, le calcul de la valeur de vérité s’écrit :

13 :,1;uP(yit)/\;uR(yit)
18 2

. (3.23)
T w1 Hr (V)

T=,uQ

3.5.1.2.2 Contextualisation par catégorie
Dans ce travail, Almeida a proposé également une extension catégorique des résumés linguistiques: il

a utilisé des étiquettes de catégories nettes C = {Cl, ey CK} .comme une formule qui donne un

apercu de la différence qu’il y a entre les patients et les événements dans les données médicales.

Pour cela, il a proposé d'étendre les protoformes simples et complexes sous la forme de:
Qy'swithcareP (3.24)

QRy'swithcare P (3.25)

Exemple «La plupart des patients atteints de la maladie X ont une pression artérielle basse».
Les protoformes (3.24) et (3.25) peuvent étre étendues pour fournir une contextualisation
temporelle et catégorielle:

Q y'swithcareP Q, time (3.26)

QRy'swithcare P Q. time (3.27)

Exemple "La plupart des patients atteints de la maladie X ont une fréquence cardiaque basse dans la
plupart du temps".
Nous définissons pour cela le label de catégorie ¢ dans le sous-ensemble de Y comme :

Yi={y,eY/y ec}

Donc, Y = YSUYPU. . .uY™ .
Alors, La valeur de vérité pour (3.24), (3.25), (3.26) et (3.27) peut étre obtenue en

(3.28)

substituant Y par Y¢ et n parn® Jtel que :

T =, (% ZC /uP(yi)J

(3.29)

OU objetsyi appartiennent 3 une classe donnée c (catégorie c). N° est le nombre d'éléments de cet
ensemble.

3.5.2 Evaluation de la similarité d’'une protoforme classique :

Nous détaillons, dans ce sous-titre, le calcul le degré de similarité qui est utilisé entre deux
résumés linguistiques. Nous avons deux protoformes de résumés linguistique, proposé par
Yager :

Q1R1y sont P1
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Q2R2y sont P2

Avec T1 et T2 les valeurs de vérités, et R1 et R2 les qualificatifs, peuvent étre vides dans le
cas d’une simple protoforme .

Le degré de similarité est calculé par le minimum entre les quatre éléments suivant:

sim (B, P,),sim (Q, Q,),sim (T,, T,),sim (R, R,)

e Lasimilarité de P1 et P2 : La formule de calcul de cette similarité dépend si
I"utilisateur décrit les mémes attributs ou non :

a J(ﬂpl ﬁﬂpz)

sim(R,P,)=min| —, J.(/Jpl Uﬂpz) (3.30)

ou a est le nombre des attributs communs pour les résumés P, et P, etb estle

nombre des attributs distincts utilisés dans le résumé P, ou P,.

a
Le rapportB est une mesure de Jaccard [118] des ensembles d'attributs pour les

résumés P1 et P2.

j(”ﬂ N i)

J.(:upl UﬂPz)
fonctions d'appartenance des ensembles flous utilisés pour modéliser les résumés P,

est également la mesure de Jaccard des résumés ou y, et g, sontles

et P,.
Sachant que, la distance de Jaccard est définie par :

1-|AnB|
| AUB |

d(A, B): (3.31)
Si | A | indique la cardinalité de I'ensemble A (cardinalité standard pour les ensembles,
Sigma-count pour les ensembles flous) Alors , on peut considérer la distance d’un

résumé linguistique comme métrique.

e La similarité des quantificateurs Q, et Q, est calculé en utilisant la mesure de

I(”Ql m‘qu)

Jaccard:Sim(Ql,Qz):J.(# o )
Q Q

(3.32)

ou Ho et ug sont les fonctions d'appartenance des ensembles flous, utilisés pour

modéliser les quantificateurs linguistiques Q, et Q,.
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* La similarité des valeurs de vérité T, et T, est calculée comme :
sim(T,,T,) =1-|T,-T,| (3.33)
ou |T1—T2|est la valeur absolue de la différence.

e Similarité des qualificateurs R etR, . R doit étre considéré comme étant un

ensemble flou qui caractérise I'univers entier de Y, c'est-a-dire I'ensemble
d'appartenance est égale 1 pour tout y. Alors, la similarité de ces qualificateurs,

sim (R, R,) , est définie comme le minimum des deux éléments cités ci-dessous:

J (i)

J.(ﬂRl UﬂRZ)
ensembles R, et R,, oU x, ety sont les fonctions d'appartenance des

1. la Similarité est calculée en utilisant la mesure de Jaccard des

ensembles flous, elle est utilisés pour modéliser les qualificatifs R etR,.

2. Lasimilarité entre les valeurs de degré de focalisation pour deux résumés
linguistique est calculée comme :

1- | dg (QIRLy's are P1)— d,, (Q2R2y's are P2) | (3.34)

foc

Par conséquent,

sim (R, R,)=min M,l— ‘d,OC(QlRl y'sare P1)- d, (Q2R2y's are P2) ‘ (3.35)
_[(,UR1 UﬂRz)

Dong, si les deux protoformes sont simples, nous avons Sim (Rl, Rz) =1, puisque les
degrés de focalisation sont nuls et les ensembles flous sont I'ensemble d'univers.

Alors, la similarité totale entre deux résumés linguistiques d’une protoforme de type2 est
définie comme :

sim(QIR1y's are PLQ2R2y's are P2) =min(sim (B, P,),sim (Q,, Q,),sim (T, T,),sim (R, R,)) (3.36)
Alternativement, Auteurs Wilbek a proposé la notion de dis-similarité, définie comme suit :
d(QIRly's are P1,Q2R2y's are P2) =1-sim(QIRLy's are P1,Q2R2 y's are P2) (3.37)

NB : la mesure de dis-similarité produit des valeurs dans la plage [0,1].
Il faut prouver que la dis-similarité est considéré comme une distance métrique.

Nous savons que la distance de Jaccard est une métrique.
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En plus, dans[119][120], ont proposé cette égalité :d (A B) +d (B, C) =d (A C)siet
seulement sile max (sim (A, B)+sim (B, C) — 1, 0) <sim (A, C).

Alors, cette distance est une métrique.

Supposons que, d, ,d, : M xM — [O, l] sont deux métriques dans la méme espace.

Alors d (X, y)= max(dl(x, y).d, (X, y)) est aussi une métrique.

Donc, nous sommes maintenant préts a prouver que le résultat principal de dis-similarité de
deux résumés linguistiques est une métrique dans I'espace de protoforme des résumés.

Le théoréme de dés-similarité de deux résumés linguistiques est:

d(QIRLy's are PLLQ2R2y's are P2) =1-min(sim (P, P,),sim (Q, Q,),sim (T,, T,),sim (R, R,))

=max (1-sim (P, P,),1-sim (Q,, Q,),1-sim (T,, T,).1-sim (R, R,)) (3.38)

Pour:

1-sim(P, P,) =1—min EM — max 1—§,1—M (3.39)

0" [ 125 ) [(11 01,
Donc,l—E et 1—M sont métriques de Jaccard car (l—E ) défini sur I'ensemble
b J(ﬂa u,upz) b

| J(o o) o o

des attributs et ( 1—<—= ) défini sur les ensembles flous qui définissent les résumés.
I(ﬂpl Ulupz)

Par conséquent, 1-sim(R,, P,) est une métrique , selon théoréme précédent.
De plus, 1-sim(Q,,Q,) est aussi une métrique.

Et pourl—sim (T, T,)=1-1+| T,-T,| =[T,- T,

, est aussi une métrique.

Il reste a vérifier si le quatrieme facteur est aussi une métrique.

Nous avons :

M
1-sim (R, R,)=1-min M,l— | . (QIRLY's are P1)- d,, (Q2R2y's are P2) |

J{ 1)
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ax| 1- .{(T sz) | de (QIRLY's are P1)— d,,, (Q2R2y's are P2) |
R, R2

(3.40)

J (1, 0 )
j(”& Y e, )

(QIRly's are P1)— d, (Q2R2y's are P2 ‘est de la forme 1-norme donc elle

Nous savons que (1— )est une distance de Jaccard donc elle est métrique.

foc

est métrique.

Par conséquent, les quatre éléments1—sim (B, P,) , 1-sim (Q, Q,), 1-sim (T,, T,),
1-sim (R, R,) sont des mesures et leur maximum est une métrique.

[114]

3.5.3 Similarité entre les ensembles des résumes linguistiques
Il existe plusieurs méthodes pour mesurer la similarité des séries de données, en utilisant les
méthodes d'agrégation, les plus connues sont : OWA et Intégral Sugeno.

Dans[121], il a été prouvé qu’on peut utilisé les méthode d’agrégation afin de mesurer la
similarité des ensembles de résumés linguistiques.

Tous d’abord, Nous considérons deux ensembles de résumés linguistiques: S1 et S2.

Supposons que I'ensemble S1 contient n résumés: {511, Sior wes Sln} alors que I'ensemble S2

contient m résumé s:{SZl, Syps weny SZm} .

Nous pouvons créer la matrice de similarité de deux résumés s; ets,, oui=1,..,netj=

1, .., m.

La forme générale de la matrice de similarité entre ces deux ensembles de résumés est:

| S, Sin
S,, | sim(s,;,S,;) ... sim(s,,S,,) (3.41)
SZm Sim(sll’SZm) Sim(sln’SZm)

Alors, il faut trouver le degré de similarité pour chaque résumé . c.a.d. trouver I’'ensemble de
résumé de S1 le plus similaire par rapport a S2.

Il existe plusieurs travaux qui ont essayé de traiter ce probléme :

Au début, la moyenne des valeurs de similarité est calculé par :
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0 MaX .y SIM(Sy,Sy5) & MaXiy , SIM(Sy;,S,))

sim,, (S1,S2)=>" +>

= n+m = n+m

(3.42)

Le faible degré de similarité entre deux ensembles de résumés, proposé par [122]ou
[123],a un quantificateur des résumés . il a au moins un résumé comparable dans l'autre
ensemble. Alors, le faible degré de similarité est :

0, MaX,_; ,SIM(Sy,S,; max,_, . sim(s,,s,.
SimQ(Sl,SZ):ﬂQ (Z j=L.m (1' 21)+ i=L..n (Sn 2J)

= n+m = n+m ] (3.43)
Ou Q désigne le quantificateur (la plupart ou presque tous) qui est représenté par un

ensemble flou approprié sur les entiers non négatifs.
Et max correspond au quantificateur (au moins un). [114]

3.5.3.1 Agrégation en utilisant opérateurs OWA :
Un opérateur OWA [124] de dimension n est un mappage.

n

F,: [0,1]n —[0,1] telque W =[w,w,, ...w, ]T est un vecteur de pondération avec

w, €[0,1] pour tousi=1,...,n ,Z::lwi =1

Et F(a,a,,....8)=W'B=> wpb, (3.44)

=L
Ou b, estlejélément le plus grand de I'ensemble {a,, a,, ...a,} et B =[b,b,, ...h].

Pour les quantificateurs normaux non décroissants Q, Yager [27], géneére le vecteur de
pondération :

W o=[w, w, ...w,] (3.35)

. i i—-1) .
Ou W, :'UQ(HJ_”Q(TJ ,|:l,...,n .

Par définition, siona: 1, (0)=0 et ,uQ(l):l alors,onaura W, +W, +...+w, =1
Cette procédure de détermination du vecteur de pondération est simple et intuitive. Ainsi, la
similarité de deux séries de résumés linguistiques est :

m+n

SiMoa (S,,S,) = D_wiby (3.46)
1=1

X | -1 o
Oou W, = 14, (— — Hq et b, estleleme élément le plus grand de I'ensemble.
m+n m+n
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Dans I’ensemble{al,a?,...,amm} :

a =max, ,sim(s,,s,;) k=1...,n
. (3.47)
a, =max ,SIm(s;,S,, ) k=n+L...n+m

Pour généraliser d’avantage, il faut utiliser les intégrales floues Sugeno ou Choquet afin
effectuer la fusion [125].

3.5.3.2 Agrégation de Intégral Sugeno
Soit X = {X, X, ....X,} unensemble fini. Alors, la mesure floue [126] sur X est une

fonction g : P(X) —[0, 1] telle que:

9(2)=0
. g(X)=1
e SiAcB alors g(A) <g(B) ,VA/Be P(X) ou P(X) désigne I'ensemble de tous les

sous-ensembles de X.

Soit, g est une fonction de mesure floue et h est une fonctionh : X — [0, 1] .

Supposons que les éIéments{Xi} sont ordonnées de sorte que
h(x)>h(x,) >.... > h(x,).
Alors, l'intégrale discrete Sugeno d'une fonction h par rapport a g est une fonction :

S, :[O, 1]n —>[0, 1] telle que :

s, = max min(h(x),9(A))]
(3.48)

ou A={X, %, ...%}.

De méme, l'intégrale discrete Choquet [127] est une fonction h par rapport a g et elle est

désignée par C; :[0, 1]" -0, 1] telle que :

n

Cg(h)ZZ[h(Xi)_h(Xm)]-g(A) (3.49)

i=1
ouh(x,,) =0.

Dans notre contexte, X = S, US, , c'est-a-dire I'union de I'ensemble des résumés S, et S, .
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On a une mesure floue g : P(X) —)[O, 1] est définie comme :

A

9(A) = 1 [MJ ou valeur absolu|-| dénote la cardinalité de I'ensemble A et X, et s, est

la fonction d'appartenance du quantificateur.

Dans notre cas, on a utilisé le quantificateur "le plus".

La fonction de support partielh : X — [0, 1] , est définie comme suit :

max., . sim(s,s,.)sieS
) { . SIM(S,S,,) si €, 550

max;, ,sim(s;,s) sieS,

C'est-a-dire le degré maximal de similarité d’'un résumé S est un résumé de |'autre ensemble.

Alors, la valeur de similarité trouvée, en utilisant I'intégrale Sugeno , est exprimée comme
suit :

i A
S, (h) = max| min(a, 4, @ (3.51)
g i=1,...,n Q n+m
ou |Aa| est le nombre de résumés de S, et S, . La valeur de similarité est de trouvé la plus

grande valeur de similarité d’un résumé par rapport au degré de a.

Donc, l'intégrale de Sugeno offre une riche famille de techniques de fusion lorsque les
mesures sont modifiées. [121]

3.5.4 Résumés linguistiques différentiels

Les résumés linguistiques enrichis proposés [117]sont composés de deux parties: une partie
mettant en évidence les différences entre les sous-ensembles de données avec des
étiquettes de catégories différentes et une partie qui fait référence a toutes les étiquettes de
catégorie combinées. La protoforme de résumé linguistique différentiel est :

Les différences :

Q y'swithc, areP

while y's withc, do not(d,T) (3.51)
Global :
Qy's(c,uc,)are P(T) (3.52)
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Les résumés linguistiques enrichis ,proposés [117], visent a rendre les résumés linguistiques
plus complets, ceci en combinant les résumés linguistiques globaux classiques (3.52), qui
s'appliquent a I'ensemble des données, avec des résumés différentiels (3.51).

Dans I'expression (3.51) , on met en évidence la différence entre les résumés et les
différentes classes. La négation " c,do not " dans le résumé différentiel “

Qy’s with ¢, areP while y’s with c, do not ” se référe a tout le résumé"Qy' sare P " et

pas seulement au quantificateur de résumé.

Exemple : «la plupart des patients masculins ont une fréquence cardiaque élevée alors que
les patients féminins ne I'ont pas».

La partie différentielle est associée a deux criteres d'évaluation:

e dindique dans quelle mesure le résumé différencie les deux étiquettes de catégories.

e Testle degré de vérité du résumé linguistique "Q y's withc, are P ".
Cette double évaluation implique une double condition qui est imposée lors de la sélection
des résumés différentiels pertinents .Pour faire partie de la description finale des données,
on a besoin deux parameétres de seuil qui sont définis par ['utilisateur, al et a2. ou d> ¢, et

T2a,.

L’expression (3.52) est composée des résumés linguistiques généraux en sous forme de
protoforme classique typel, avec une valeur de vérité élevée, et supérieure a un seuil «, .

Pour ce travail prenons comme valeur o, =, =, =0.5 .

Il convient de souligner que les expressions (3.51) et (3.52) sont illustrés par la protoforme le
plus simple (3.24). Les résumés différentiels peuvent étre basés sur la forme la plus
complexe (3.25).

Evaluation proposée du degré de vérité :

L'évaluation des résumés différentiels est basée sur les degrés de vérité et le critére
différentiel.

Ces critére comparent LS, = Qy 'swith c areP etLS, = Qy' swith c, are P , ou ces deux

résumés LS1 et LS2 ont le méme quantificateur, le méme quantificateur temporel, le méme
résumer et le méme qualificateur, mais les étiquettes de catégories sont différentes. Aprés
cela on déduit qu’un des deux résumés linguistique doit avoir un degré de vérité élevé et
I'autre avec un degré faible. Donc, le critere différentiel est :

d=[T,-T,]| (3.53)

71



Chapitre3:La relation entre les résumés linguistiques et la classification supervisée

Si deux résumé sont différent légérement par leur quantificateur .Alors leur résumer sont
opposés l'un a I'autre. Les différentiels LS, = Qy 'swith c are B et

LS, = Qy' swith c, are P, sont similaire et Q, et Q, le sont aussi.

Dans le cas général, nous avons :

d =d(LS,, LS,)cmp(c,.c,) (3.54)

oud (LSl, LSl) est la mesure de dis-similarité, proposée par Wilbik, qui est appliquée aux
résumés linguistiques et cmp(c,,C,) est une mesure de comparaison pour les étiquettes de
1 sic #¢c,

catégorie définies par : cmp(c,,c,) :{ )
0 sinon

Dong, si les résumés considérés LS1 et LS2 sont applicables a la méme étiquette de
catégorie, Alors, ils sont associés a cmp(c;,c,) =0, d = O et ils ne satisfont pas la

condition sur le critere différentiel minimal.

Dans ce cas, les critéres de résumé sont identiques, a I'exception de leurs étiquettes
catégorielles, Donc, on a : sim(P1, P2)=1,sim(QL Q2)=1

sim(R,,R,) =1, sim(Q.,,Q,,) =1 et cmp(c, ¢,) =1
Par la réduction :d = (1-sim(LS,, LS,))cmp(c,,c,)
=(1-min(L11,sim(T,,T,),D)1

=[T,-T,| [117]

3.5.5 Travaux de littératures
Nous citons par la suite quelques travaux qui ont utilisé le calcul de similarité entre les
résumés linguistiques.

e Dansle travail[121] :
Ils ont développé un systeme de calcul métrique entre les résumés, basés sur les

protoformes de Yager et les méthodes d'agrégation.

lIs ont fournis une étude de cas de soins des personnes agées a TigerPlace ( établissement de
«vieillissement en place» a Columbia, au Missouri).[128].Dans ce travail, ils ont créé les
résumés linguistiques pour un patient de sexe masculin, 4gé d'environ 80 ans. Ces données
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proviennent de deux capteurs: I'agitation du lit qui illustre le mouvement en position
allongée et le mouvement de la chambre pendant une nuit (de 21h a 7h).

Au début, ils ont crée un ensemble des résumés linguistique a partir d’'une base donnée,
ces résumé linguistique sont présentés par la protoforme :

Qy’sareP .

Alors, I'objet de ce travail est de développer un systéeme qui compare les différents
mouvements nocturnes d’un patient afin de détecter les changements pendant une nuit.

lIs ont représenté les ensembles flous par la fonction d'appartenance trapézoidale, par trois
valeurs linguistiques: « low , medium ,high )) ou ils ont élaboré des ensembles de résumés
de données sur deux ou plusieurs fenétres de temps (deux nuits différentes).

Ensuite, ils ont utilisé le calcul de similarité / -dis similarité [114]sur des paires de résumés
examinés .

A partir de ces calculs, ils ont obtenu une matrice de similarité des résumés linguistiques
pour les deux nuits énumérées. Pour générer cette matrice, ils ont utilisé les méthodes
d’agrégation, pour faire la distinction entre les «bonnes nuits» et les «mauvaises nuits».

Dans I’ étude de [117]:
Il a été développer un systeme de calcul capable de générer automatiquement des

descriptions linguistiques d’une série chronologique de patient qui sont atteints de choc
septique. lls ont utilisé les information de la base de données MEDAN[129]. Cette base est
composée des patients atteints de choc septique abdominal dans unité de soins intensifs
(USI) de 70 hopitaux différents en Allemagne, entre 1998 et 2002.

Dans cette étude, les expériences sont réalisées dans un sous-groupe de 383patients qui
répondent aux critéres du choc septique abdominal. Le principe de cette étude est de
détecté I'état du patient (vivant ou décédé). Cette étude a était évaluée pendant 24 heures,
du moment donné jusqu'a ce que le patient soit sorti de I'USI ou décédé.

Pour régler ce probleme, ils ont proposons un nouveau type de résumé différentiel, basé sur
un critere numérique qui est sous forme d’une contextualisation temporelle et catégorielle.

Alors, ces résumés linguistiques contiennent des observations de la fréquence cardiaque (FC)
et les valeurs du test sanguin partiel de la thromboplastine (PTT). Les résultats fournissent
un apercu général des différences entre toutes les observations mesurées de la fréquence
dans une période de temps.

Dans I’ étude de [130]:
Le but du travail proposé par [130] était de produire un systeme de classification supervisé ,

en utilisant les résumés linguistiques c.a.d. de classer un vecteur de résumé linguistique ,au
lieu de classer une base de données complet. les auteurs ont utilisé les méthodes de
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classification classique (SVM,KP ....).lIls ont représenté les séries temporelles par des
résumés linguistiques sous forme d’une protoforme proposée par Yager. Le vecteur d’entré
contient les variable linguistique qui sont associé par leur degré de vérité.

Parmi les nombreuses approches du probléme général de la classification des données, il a
été utilisé la méthode Machine a vecteurs de support (SVM) et la méthode le voisin le plus
proche de la distance euclidienne.

Les résultats expérimentaux sont présentés pour les séries de données temporelles
artificielles et réelles. lls illustrent les performances de classification proposée avec les
résumés linguistiques (CLS).La précision de la méthode proposée est comparée avec des
méthodes (SVM, kNN) Mais dans le jeu de données réel, la méthode proposée dans ce
travail considéré est encore assez moyenne parmi les autres méthodes.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux concepts de fouille de données (data
mining).Nous détaillons 'une de méthode de data mining qui est la classification. Suite a état
de I'art présenté de ce chapitre, Le probleme major rencontré dans les systemes de
classification supervisé c’est la quantité de données entrées et la vitesse d’exécution de ces
données. Dong, il faut un modeéle qui peut combiner entre traitement de volume de
données et la performance et la rapidité de la classification supervisé.

Aussi dans ce chapitre, Nous avons citées des travaux qu’ils ont réalisé des systemes
prédictifs a partir aux résumés linguistiques de données entrées et des travaux qui ont utilisé
la notion de calcul de similarité entre les résumés linguistiques. En effet, la notion de la
similarité entre les résumés linguistiques, dans le résumé quantifié (résumé de Yager), est
calculée juste pour supprimer les redondances (plusieurs résumés ayant méme poids) et les
informations sans poids .

Dans le chapitre suivant, nous proposons un systéme de diagnostic médical qui traite le
probléeme de volume de donnée médical. Notre modéle médical utilise les résumés
linguistiques a base de calcul de la cardinalité floue afin de construire une base de
connaissances interprétables en langage naturel. Nous abordons sur les performances de
notre modele médical qui est relie les résumés linguistiques avec le systeme d’interrogation
et le classifieur supervisé médical.
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4.1 Introduction

Les systemes d’aide au diagnostic médial classique traitent des bases de données
numériques .Mais, la capacité de ces bases de données s’augmentent de plus en plus ce qui
cause un probléme au niveau de performance de ces systemes. Dans le domaine médical, il
est important de crée un systéme de décision robuste, rapide et fiable ; afin de détecter une
pathologie de données.

Dans les chapitres précédents, nous avons dressé une étude bibliographique concernant les
probléemes de volume important des données numériques médicaux, I'intreprétabilité de ces
données et les performances des classifieurs . Nous avons citées quelque méthodes et
approches de résolution qui leur ont été dédiées.

Dans cette partie de notre these, nous intéressons a la conception d’'un modele de
diagnostic médical complet qui combine entre trois approches qui sont proposées dans
notre travail de recherche :

RLR-CardF(Résumé Linguistique Réduit a base de calcul du Cardinalité Floue).
IFlex- RL (Interrogation Flexible des Résumés Linguistiques).

Classifieur- RLR-CardF(Classifieur a base RLR-CardF).

Ainsi, nous présentons, ci-dessous, les descriptions de ces trois approches :

RLR-CardF : Représente notre méthode de résumé linguistique, a base de calcul de
cardinalité floue, afin de faire une réduction sémantique de la base de données médicale.

IFlex- RL : Représente notre algorithme d’interrogation flexible afin d’interroger nos
résumés linguistiques des données médicales et chercher des réponses exactes des requétes,
selon les préférences de 1’expert du domaine.

Classifieur- RLR-CardF: A I'aide de calculs de la similarité, entre les résumés
linguistiques, nous proposons d’adapter ces calculs pour créer un modele de diagnostic
médical, c. a. d, nous proposons une nouvelle méthode de la classification supervisée.

Afin de valider nos approches et évaluer les performances de nos modeéles proposées, nous
allons utiliser trois bases de données médicales (PIMA,WBCD, Mamography).

4.2 Matériels et méthodes

4.2.1 Langages et outils utilisés
Pour I'implémentation de notre architecture nous avons utilisé les outils et les langages
suivants :

e Nous avons réalisé I'étude expérimentale sur un ordinateur avec processeur Dual-
Core 2,20GHz.
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e Lelangage java, pour le développement le résumé a base de calcul de la cardinalité
floue, la construction de systéme d’interrogation flexible et le systéme de
classification . On a travaillé sous I’environnement du développement NetBeans
(NetBeans IDE 8.0 for Java EE Developers)

4.2.2 Les bases de données
Dans cette thése de doctorat, nous utilisons trois bases de données médicales extraites du
dépot d’UCI (A. Frank and A. Asuncion) [131].

Les bases de données sont citées dans le tableau ci-dessous : Pima Indian Diabetes (PIMA),
Wisconsin Breast Cancer (WBC), et mammographie (Mamography).

Tableau 4-1 Caractéristiques des jeux de données utilisés

Jeux de données Attribut Classe Instances
PIMA 8 2 768
WBCD 9 2 683
Mamography 5 2 961

Ces jeux de données ont été largement testés dans les travaux des systémes de
classification, nous présentons ci-dessous les descriptions de ces ensembles :

4.2.2.1 PIMA

L'ensemble de données médical “Indiana Pima du Diabétes “ a été choisi a partir de dépot
d’UCI(A. Frank and A. Asuncion) ol on traite une étude sur 768 femmes Indiennes. Le
diagnostic est une valeur binaire variable «classe» qui permet de savoir si le patient montre
des signes de diabéte selon les critéres de I’O.M.S. Les exemples de données sont répartie en
deux classe ,500 exemples appartiennent a la classe 0 (Classe non diabétique) et 268
exemples appartiennent a la classe 1 (Classe diabétique)). Les huit descripteurs cliniques
sont :

. Npreg : nombre de grossesses (Ngross).

. Glu : concentration du glucose plasmatique (mg/dl).
. BP : tension artérielle diastolique (mm Hg) (PAD).

. SKIN : épaisseur de pli de peau du triceps (mm).

. Insuline : dose d’insuline (mu U/ml).

. BMI : index de masse corporelle (poids en kg/ mA2).
. PED : fonction de pedigree de diabete (I'hérédité).

Noubh wNPE

4.2.2.2 Wisconsin Breast Cancer (WBCD)

L’ensemble de données du cancer du sein dénommé « Wisconsin Breast Cancer Dataset » a
été collecté a I’'Université du Wisconsin. Les mesures sont assignées a une valeur entiéere
comprise entre 1 et 10 (1 étant la plus proche de bénigne et 10 la plus proche de maligne).

Apres élimination des données manquantes dans cette base de données .On obtient un
ensemble de 683 patientes. Ces exemples sont répartie en deux classe (546 exemples
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appartiennent a la classe 2 (Classe bénigne), 137 exemples appartiennent a la classe 4
(Classe maligne)). Il contient 699 échantillons avec neuf descripteurs qui sont :

. Clump Thickness

. Uniformity of Cell Size

. Uniformity of Cell Shape
. Marginal Adhesion

. Single Epithelial Cell Size
. Bare Nuclei

. Bland Chromatin

. Normal Nucleoli

. Mitoses

O o0 NOOULLE WN R

4.2.2.3 Mammographie

Les données de cette base sont des données de mammographie Bénin ou Maligne.
L’ensemble de ces données sera utilisé pour prédire le cancer du sein et la gravité d'une
Iésion de la masse mammographie. Cette base est évaluée sur plusieurs caractéristiques,
parmi ces caractéristiques nous comptons I’'dge du patient. Parmi les données recueillis de
I'Institut de Radiologie de I’'Université d'Erlangen-Nuremberg entre 2003 et 2006, 516 sont
bénin et 445 masses sont malignes. Les huit descripteurs cliniques sont :

1. BI-RADS assessment: (ordinal, non-predictive)

2. Age: patient' age

3. Shape: mass shape: (round, oval, lobular, irregular)
4. Margin: mass margin

5. Density: mass density

6. Severity: Benign, malignant

4.2.3 Criteres d’évaluation

Afin de tester les performances de notre classifieur, nous avons divisé la base de données en
deux sous-ensembles : 4/5 pour I"apprentissage et 1/5 pour le test. Par la suite, I’évaluation
est donnée selon le taux de la classification (TC), la sensibilité (Se) et la spécificité (Sp).

Dans notre these, il nous faut utiliser trois critéres d’évaluations pour tester la capacité de
prédiction des modeles construits, les critéres sont définis comme suit :

v" Le taux de classification correcte (TC%) ( le taux de reconnaissance), il est calculé par :
VP +VN
VN +VP+FN + FP

TC =100*

Ou VP, VN, FP et FN désignent respectivement : vrais positifs, vrais négatifs, faux positifs
et faux négatifs.

e VP :laclassification correcte des échantillons positifs.

e VN : la classification correcte des échantillons négatifs.

e FP:laclassification erronée des échantillons négatifs dans les échantillons positifs.
e FN :la classification erronée des échantillons positifs dans les échantillons négatifs.
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v Sensibilité (SE%) : c’est le pourcentage d'échantillons positifs qui sont correctement
classés, il est défini par :

VP

SE =100*—
VP+FN

v Spécificité (SP%) : c’est le pourcentage d'échantillons négatifs qui sont correctement
classés, il est défini par :

VN

SP =100* ————
VN+FP

4.3 Architecture d’un nouveau modéle de diagnostic médical

L’objectif principal de notre these est de développer un modéle d’aide au diagnostic médical
pour des bases de données volumineuses. Donc, il faut chercher une méthode pour
condenser les données sémantiquement, sans perde la sémantique des informations
importantes.

Il est important que les informations stockées dans notre base de connaissance soient utilisé
avec des termes proches du langage naturel. Aussi, il est possible d’effectuer des recherches
avec des requétes en langage humain. C'est a dire de créer un systéme d’interrogation
médical qui est flexible, rapide et précis.

Dans cette thése, nous proposons un modeéle qui réuni quatre grands champs de recherches
en biomédicale. Notre modéle traite :

e Probleme du volume des bases des données médicales.

e L’interprétabilté des enregistrements médicaux en langage naturel.

e Recherche des informations pertinentes sémantiquement proche au langage naturel.
e Prédiction a partir des résumés sémantiques des données.

Nous schématisons notre travail par la ( figure 4.1) qui explique les différentes étapes
proposées :
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Réduction
sémantique
de données:

RLR-CardF

Bases de
données
médicales

Systeme d’interrogation
flexible:
Calcul de Degreé de
validité(L.Litérard)

Classifieur- RLR-CardF:
Calcul de degré la similarité
entre les résumés
linguistiques

Figure 4-1 schéma général de notre modéle

Dans cette these, nous contribuons trois approches qui sont définies ci-dessous :

RLR-CardF(Résumé Linguistique Réduit a base de calcul de la Cardinalité Floue). : Nous
proposons a utiliser un nouvel algorithme de la méthode de résumé linguistique, a base de

calcul de cardinalité floue, afin de faire une réduction sémantique de la base de données

médicale.

IFlex- RLR-CardF(Interrogation Flexible des Résumés Linguistiques a base de calcul de

cardinalité floue) : nous proposons un algorithme interrogation flexible qui est basé sur le

calcul de degré de validité , afin d’interroger nos résumés linguistiques médicaux et

chercher les réponses exacte pour des requétes sémantiques, selon les préférences de

I’expert du domaine.

Classifieur- RLR-CardF (Classifieur a base de RLR-CardF).: A I'aide de calculs de la
similarité, entre les résumés linguistiques, nous proposons d’adapter ces calculs pour créer

une nouvelle approches de diagnostic médical, c. a. d, proposons une nouvelle méthode de

la classification supervisé.

Dans les prochaines sections, nous détaillerons les différentes approches proposées afin de

créer un modeéle de diagnostic et de recherche fiable et performant.

e Apercue sur l'application

La figure suivante montre un schéma général de I'application de notre modéle de diagnostic

médical :
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- e ———
| £| modéle Médical & BASE DE RLR-CardF _

fichier | aide

:w cardinalité
Systéme d'intérogation fléxible »

—— base de vésume linguistique

Le nom de la base de données |p\ma |

recherche flexible de calcul moyen

-,
gy tancer recherche flexible de litérard

Résumeé Linguistique RLR-Ca...

Simulateur de la classification

Figure 4-2Fenétre Principale de notre application médicale

4.4 Approche proposee des résumes linguistiqgues médicaux RLR-CardF

Nous commencgons cette section par la premiére partie de notre modeéle qui est le résumé
linguistique a base de calcul de cardinalité floue. L'intérét de cette méthode est de
condenser les informations sémantiquement avec I'enregistrement de tous les degrés et les
poids essentiels.

Nous choisissons le résumé linguistique a base de calcul de la cardinalité floue qui contient
guatre critéres de validités importantes pour la déduction d’'une pathologie et la vérification
d’une requéte.

Ces quatre critéres sont :

e Résumé P : valeur linguistique d’un attribut (prédicat flou) définie dans le domaine
de I'attribut, exemple : jeune pour 'attribut Age.

e Quantité Q : quantificateur linguistique, exemple : la plupart.

o Vérité (validité) T du résumé : nombre qui évalue le degré vérité (validité) d’un
résumé, il appartenant a l'intervalle [0,1], par exemple, 0,7.

e Qualificateur R (facultative): deuxieme variable linguistique d’un autre attribut, c’est
une valeur linguistique (prédicat flou) définie sur le domaine de I'attribut.
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En générale, le résumé a base de calcul de cardinalité floue est une approche présentée
dans[4] et se développe en deux étapes :

e La premiére phase : C'est I'étiquetage (fuzzification) ou nous remplagons les
enregistrements (n-uplets) par des variables linguistiques.

e La deuxiéme phase : Nous commencgons a calculer la cardinalité flou pour chaque
variable linguistique. puis, nous calculons la cardinalité d’intersection entre deux
variables linguistiques, jusqu’a I'intersection entre n variable linguistiques.

L'algorithme4.1 résume les différentes étapes de la création de résumé linguistique a base
de calcul de cardinalité flou, proposé par Pard Bosc et Dubois :

Algorithme4.1 : la création de résumé linguistique a base de calcul de cardinalité floue (RL-
CardF) [4]

Input : n attribut, m t —uplet, (a,,...,q,,) -
Out put : linguistics summaries 1,
Begin
Calculated a fuzzification of m t —uplet; (a,,...,a,,)
p=2".
Fa = 1/0.
where p : number of linguistic variable
A, : linguistic variable
For j=0 to P then
Calculate the fuzzy cardinality for each linguistic variable

Fo =1/0+..+1/n-1+1/n+ A4 /(n+D+..+ 4 [ (n+K)+0/(n+k+1) +...

Endfor.

Whereil>212...22 >4 .=0and n=0, k=0

k k+1

Calculate intersections between linguistic variables
Fa i Fa e FAYp et(FAYl A FA\Z),....,(FA\1 A FAn)"”’(FAn A FAZ AnFy)

End.

Dans cette algorithme 4.1( RL-CardF), nous remarquons que les calculs de cardinalités
floues sont calculés pour toutes les variables linguistiques des attributs(calcul de

F/M’ FM,...., F,* ).ainsi, les calculs de cardinalité floues pour les m intersections entre les
p

variables linguistiques :calcul de (F, AF, )....,(F, AF, )....(F, AF, AAF, ).

il 2

Nous voyons que les résumés RL-CardF ,proposés par P.Bosc et Dubois[4], contiennent
beaucoup d’informations (connaissances). Certaine d’entre elles sont non utile parce que ces
résumés linguistiques contiennent des informations avec des poids faibles.
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Dans cette phase, notre contribution est de minimiser nombre des résumés linguistiques
RL-CardF proposé par P.Bosc et Dubois ou nous supprimons les informations (les résumés
linguistiques) non utile dans le systéme de déduction. Car, nous remarquons dans la
description des résumés linguistiques RL-CardF, que l'intersection entre plus de deux
variables linguistiques, contiennent des degrés d’appartenances faibles (moins de 0.3).

Dans notre thése, nous proposons un résumé linguistique réduit, a base de calcul de
cardinalité floue, RLR-CardF . Il suffit de calculer la cardinalité floue( présenté les
résumés linguistiques) pour chaque variable linguistique et les résumé linguistiques de
I'intersection entre deux variables linguistiques. Donc, il suffit de calculer F, Faeon Fy et

(F, AFRg) (R AR

Nous remarquons que les résumés linguistiques, calculés par notre algorithme, sont les
seules informations importantes pour la prise de décision médicale.

Nous résumons notre résumé linguistique médical RLR-CardF par I'algorithme4.2 suivant :

Algorithme4.2 : le résumé linguistique réduit a base de calcul de cardinalité floue RLR-CardF

Input : n attribut, m t —uplet, (a,,...,q,,) -
Out put : linguistics summaries r,
Begin
Calculated a fuzzification of m t —uplet, (a,,...,a,,)
p=2".
Fa = 1/0.
where p : number of linguistic variable
A, : linguistic variable
For j=0 to P then
Calculate the fuzzy cardinality for each linguistic variable

Fy, =1/0+..+1/n-1+1/n+ 4 /(n+D+..+ 4 [ (n+K)+0/(n+k+1) +...

i
Endfor.

) B k>0
Where.1>zlz...z,1 >4 ,1=0 and n=0,

k k

Calculate intersections between linguistic variables
Pt Fiervos P, (Fy AF ) (Fy AF,)

End.

Afin de faciliter I'interprétation de notre algorithme amélioré RLR-CardF
(algorithme4.2).Nous l'illustrons notre méthode de résumé linguistique sur une base de
données médical PIMA Indiana diabéte, afin d’expliquer les étapes de la création d'un
résumé linguistique médical amélioré, a base de calcul de la cardinalité floue.
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4.4.1 Implémentation de RLR-CardF sur une base de données médicale
Soitr,, est un résumé linguistique introduit par le calcul de cardinalité floue RLR-CardF. II

se compose de deux parties (citée précédemment):

La premiere partie : Nous impliquons le processus de la fuzzification qu’il consiste a
transformer les valeurs réelles en variables linguistiques qui sont associé a des dégrées
d’appartenances.

Cependant, chaque attribut a été composé de plusieurs sous-ensembles flous, selon les
experts dans le domaine.

Dans notre modeéle, nous décomposons chaque attribut en deux sous ensembles flous, pour
rendre la partie de fuzzification automatique.

Soit, Ao A, sont des ensembles flous définis par des fonctions d'appartenances,

ou “a (@) est le degré d'appartenance dans un ensemble flou qui est exprimé par un

nombre compris entre 0 et 1.

Q> [0]
u

X —> 1, (X)

0 (4.1)

Nous utilisons la fonction d'appartenance de type trapéze (figure4.2). Cette fonction est définie
par : une limite inférieure a, une limite supérieure d, un support inférieur limite b et un support
supérieur limite c.

0 si(x <a)ou(x >d)
o4 0<b <c <d ) X728 si(a<x<h) 2)
uac<p<c<a: X)= — . .
Ha Z 2 sib<x<c)
X sic<x<d)
d-c
f jenune [ AZS )
:rj_,unu
L e e
i .
o S
s ey
0 £ t + - AEe
1 1= 2 23 25 27

Figure 4-3Représentation d’un sous-ensemble fou Jeune

Pour rendre la phase de fuzzification automatique, nous utilisons deux variables linguistiques
par exemple :(normal et élevé) et des fonctions d'appartenances trapézoidales.
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Pour cela nous appliquons la fuzzification dans la Base de données “Pima Indiana diabete”

ou nous composons chaque attribut en deux sous ensembles flous qui sont représentés par

les schémas suivants :

1'5 1,2
1
1 i élévé 0,8 faible \ eféveé
; 0,6 \
0,5 0,4 \
\ 0,2 \
0 T T Np| e 0 T T Glu |
0 50 100 8 150 0 50 100 150
1,2 1,2
1
1
0,8 -faibte \\ élévé 0,8 E eleve
0,6 \ 0,6 \
0,4 \ 0,4 \
0,2 \ 0,2 ;
0 \ BP 0 \ Skin
0 50 100 150 0 50 100 150
Figure 4-4A partition floue des attributs Npreg,glu,Bp,SKIN
1,2 1,2
1 4 1 - ————
0,8 'E élévé 0,8 'E élévé
0,6 \ 0,6 \
0,4 \ 0,4 \
0,2 - 0,2
0 \ Insuline 0 \ BMI
0 50 100 150 0 50 100 150
1,2 1,2
1 4 1 -
0,6 \ 0,6 \
0,4 \ 04 \
0,2 0,2
. \ PED . \ AGE
0 50 100 150 0 50 100 150

Figure 4-5A partition floue des attributs insulin,BMI,PED,Age
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En résumé, la fuzzification est une étape qui consiste a transformer les valeurs numériques

en variables linguistiques. Nous décomposons chaque attribut a deux sous-ensembles flous
d’une facon automatique. Apres la fuzzification et le choix des variables linguistiques, nous

calculons les cardinalité floues de & —CUt pour chaque variable linguistique et I'intersection
entre eux. Nous détaillons nos résultats obtenus dans la sous section suivante.

4.4.2 Résultats et discutions
Selon notre algorithme proposé RLR-CardF , nous élaborons les résultats obtenus de la
base de données médicale(PIMA).

Dans I'étape de fuzzification, nous obtenons les résultats des variables linguistiques de la
base de données(PIMA) qui sont associées par des degrés d’appartenances (tableau4. 2).

Sachant que g, est une fonction d’appartenance de I'ensemble flou A.

vxe X U, € [0,1] Ensemble A est défini par:

A={(x, u,(¥)|xe X} (4.3)

Tableau 4-2 Tableau dela fuzzification de la base de données PIMA

Patients | Nbre gr GLU BMI ... | PED AGE Classe
faible | élevé | Faible | élevé | faible | Elevé | ... | Faible | élevé | jeune | Agé | Non malade | Malade
1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
1 0 0.3 0.7 0.6 0.4 0 1 1 0 0 1
1 0 1 0 0.9 0.1 1 0 1 0 0 1
1 0 0.7 0.3 1 0 1 0 1 0 1

Dans nos résumés produits, la notion d’utilisation de la logique floue est tres intéressante
parce qu'elle fournit une formulation linguistique en langage humain. En outre, I'utilisateur
n'a pas une idée précise de ce qui peut étre obtenu a partir des données stockées, c’est pour
cela que la théorie des ensembles flous correspond vraiment a cette exigence.

La deuxieéme partie : il consiste a créer les résumés linguistiques en utilisant I'algorithme 4.2
de calcul de la cardinalité floue RLR-CardF.

Selon I'algorithme4.2, nous illustrons le calcul de cardinalité pour chaque variable
linguistique de la base de données(BD) .Nous obtenons les résumés linguistiques ( RLR-
CardF de la BDD -PIMA) qui sont enregistrés, dans notre systeme médical, sous forme d’un
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fichier texte nommé : « resumé-pima.Txt » . Les résumés linguistiques sont illustrés par
(figure 4.6).

I Npreg

: medium 1.0/0+ 1.0/306 +0.8/325 +0.6/345 0.4/359 0.2/370

1 Npreg

: High 1.0/0 1.0/22 0.8/33 0.6/47 0.39999998/67 0.19999999/86

GLU

: regular 1.0/0 1.0/154 0.97619045/161 ........c.cecuvveeeiinnnnn 0.04761905/309
1 0.023809524/310

| GLU

1 High 1.0/0 1.0/82 0.97619045/83 ......ceuniiiiiiiiiiiiiiniiieieee, 0.0714286/229
1 0.047619045/231 0.023809552/238

1

Figure 4-6 Représentation de fichier resumé-pima.Txt ( RLR-CardF de la BD -PIMA)

Nos résumés linguistiques contiennent toutes les informations (qualitatives et quantitatives),
essentielles qui peuvent étre utilisé dans d’autres systéemes d'informatiques.

Alors, cette méthode minimise le taux de perte connu dans des autres méthodes de résumé
linguistique. Elle garantit l'information quantitative (cardinalité floue) et l'information
gualitative (degré d'appartenance dans le sous-ensemble flou) et elle est interprétable en
langage naturel.

Pour facilité la compréhension de nos résumés linguistiques, nous présentons quelque
exemples de résumé linguistiques simple (un variable linguistique) et le résumé linguistique
complexe (l'intersection entre deux variable linguistique) pour expliquer comment ces
résumés linguistiques sont interprétable en langage naturel :

e Selon la figure 4.6, le résumé linguistique de la variable linguistique (faible) de
I'attribut (Nombre de grossesse) F est:

Nregiow

F

NreQIow

=1,0/0+1,0/306+0,8/325+0,6/3450,4/3590,2/370

Cette écriture est interprétable en langage naturel. Car, le nombre 1.0 (respectivement
0.8,0.6, 0.4, 0.2) est un degré d'appartenance de sous ensemble flou « faible (low)» de
I'attribut « Npreg»(Nombre de grossesse) . Aussi, le nombre 306 (respectivement 325,
345, 359.370 représente le nombre de patients appartenant a la variable
linguistique« faible (low)» de I'attribut « Npreg»(Nombre de grossesse) .

Nous pouvons dire que dans la base de données PIMA

v il y a 325 patients qui appartiennent totalement a la variable
linguistique« faible(low)» de I'attribut « Npreg»(Nombre de grossesse) .

v ilya 19 (325-306 = 19) patients qui appartiennent partiellement a la variable
linguistique« faible (low)» de I'attribut « Npreg»(Nombre de grossesse) qui est
associé a un degré d'appartenance = 0,8.
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e Selon la figure 4.6, le résumé linguistique complexe est :
F =1.0/0+0.8/14+0.6/26+0.4/37+0.2/42

Nreglow/\GLUHigh
Nous pouvons dire qu’il ya :

v ily a 18 patients qui appartiennent totalement a I'intersection entre la variable
linguistique« faible(low)» de I'attribut « Npreg»(Nombre de grossesse) et la
variable linguistique« élevé(high)» de I'attribut « GLU»

e Prenons un autre exemple dans les résumés linguistiques RLR-CardF de la base de
données WBCD. le résumé linguistique de la variable linguistique « Low» (faible) de
I'attribut « UCShape »(Uniformity of cell shape) est :

E

shape,o, =1:0/0+1.0/458+0.8/501+0.5/533+0.3/562

Nous pouvons dire qu’il ya :

v' 458 patients qui appartiennent totalement a la variable linguistique« faible(low)»
de I'attribut « UCShape »(Uniformity of cell shape) .

v 43 (501-458 = 43) patients qui appartiennent partiellement a la variable
linguistique« faible(low)» de I'attribut « UCShape »(Uniformity of cell shape)
qui est associé a un degré d'appartenance = 0,8.

v' 32 patients qui appartiennent partiellement a la variable
linguistique« faible(low)» de I'attribut « UCShape »(Uniformity of cell shape)
qui est associé a un degré d'appartenance = 0,5.

v' 29 patients qui appartiennent partiellement a la variable linguistique« faible
(low)» de I'attribut « UCShape »(Uniformity of cell shape) qui est associé a un

degré d'appartenance = 0,3.

4.4.3 Apercue sur I'application

La figure suivante montre l'interface graphique, de notre simulateur, qui donne la possibilité
d'entrés les parameétres des variables linguistiques pour chaque attribut, afin de créer un
RLR-CardF de la base de données PIMA
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I - -
modéIeMédulé‘BMEDERLR-CardF._- mg

!
e de vésume linguistique T

Sous Ensemble Flou 1

4Figure 4-7 Apergus sur les entrées des parameétres des variables linguistiques

a——
modéle Médical & BA

attribut3 HIGH 1.0/0+1.0/191+0.9/246+0.8/290+0.7/309+0.6/347+0.5/363+0.4/379+0.3/384+0.2/387+0.1/389+
Skin LOW 1.0/0+1.0/112+0.8/136+0.8/162+0.7/189+0.6/221+0.5/249+0.4/274+0.3/294+0.2/308+0.1/342+
Skin HIGH 1.0/0+1.0/63+0.9/85+0.8/99+0.7/119+0.6/144+0.5/172+0.4/204+0.3/231+0.2/257+0.1/290+

Insuline LOW 1.0/0+1.0/355+0.9/360+0.8/368+0.7/371+0.6/374+0.5/375+0.4/377+0.3/382+0.2/385+0.1/388+

Insuline HIGH 1.0/0+1.0/5+0.9/8+0.8/11+0.7/16+0.6/18+0.5/19+0.4/22+0.3/25+0.2/33+0.1/44+

EMI LOW 1.0/0+1.0/24+0.9/58+0.8/90+0.7/134+0.6/179+0.5/244+0.4/293+0.3/329+0.2/352+0.1/372+
EMI HIGH 1.0/0+1.0/24+0.9/41+0.8/64+0.7/100+0.6/149+0.5/214+0.4/25940.3/303+0.2/334+0.1/375+

PED LOW 1.0/0+1.0/366+0.9/371+0.8/377+0.7/383+0.6/287+0.4/388+0.3/389+

Figure 4-8 Apergus sur les résumés linguistiques RLR-CardF de la base PIMA
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4.5 Approche proposée d'un systéeme d’interrogation médical flexible

Les résumés linguistiques de la base de données fournissent un moyen de réduire
considérablement le volume d'entrées. Sachant que I'avantage de tous type des résumés
linguistiques est de réduire le temps de réponse, donc, Il est important de trouver un
processus de recherche rapide et précis sur nos résumés linguistiques RLR-CardF.

Pour un mécanisme d'interrogation efficace, Il faut que la connaissance pertinente puisse
étre facilement récupérée a partir d'un ensemble de résumés linguistiques. En plus, la
réponse demandée doit étre précise avec le taux de perte faible.

Par conséquent, il faut créer un systéme d'interrogation flexible qui répond parfaitement
aux besoins de l'utilisateur. Pour cela, nous avons besoin d’identifier le quantificateur flou
d’une requéte demandée.

Dans les quantificateurs flous introduits par Zadeh, nous trouvons deux type de
guantificateurs : absolus (environ 3, au moins 2) ou relatifs (la majorité, environ la moitié).

Les résumés linguistiques, a base de cardinalité floue, de la base de données “Pima Indiana
Diabéte” contiennent des informations quantitatives et des informations qualitatives qui
sont interprétables en langage naturel.

En général dans tous types de résumé linguistique, la requéte demandée est écrite avec des
expressions (proposé par Yager) de langage naturel sous la forme (Qy'areP ).

Les expressions quantifiées simples sont définies par :

"Qy'areP"
Exemple :"environ 3 patients sont Glu élevé".
Il existe aussi I'expression de requéte complexe qui est définie par :
"QRy'areP".
Exemple "la plupart des jeunes patients sont Glu faible"

Ou Q est un quantificateur linguistique, R et P deux prédicats graduels définis par des
ensembles flous et Y une relation de la base de données.

Dans la littérature, nous trouvons plusieurs méthode de calcul ou de validé un quantificateur
flou. Nous essayons dans la sous section suivante de présenter quelque méthode de calcul :

4.5.1 Calcul le quantificateur flou par le produit scalaire
La réponse d’une requéte peut étre calculée, en utilisant les cardinalités floues enregistrés
dans nos résumés linguistiques. Une requéte simple de laformeQy'areP ou une requéte

complexe de la forme QRy'areP qui sont calculées par le produit scalaire [70].
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Alors pour calculer le quantificateur flou d’une requéte pour un seul prédicat flou P, nous

utilisons les informations de résumé F,

Donc:

e le produit scalaire de la requéte simple est :

3 card; (/i w/
g —i=0
P cardj (4n) (4.4)

Avec1>2 >..22 >4 =0 etn>0.

Exemple: Combien des patients qui ont le Glucose régulier?

Nous Considérons que la requéte est simple, nous utilisons le résumé

Fregular =1.0/01.0/1630.9/177 0.8/1910.7/212 0.6/237 0.5/ 262 0.4/ 270 0.3/284 0.2/ 295 0.1/310
Alors, le degré scalaire de cette requéte est :
S _(163x1)+(A77%x0.9)+...+(310x0.1) S —0.380

regular 310 regular T TR

Par conséquent, nous déduisons que environ 38% des patients sont Glucose réguliers.

e e produit scalaire d’'une requéte complexe qui contient deux prédicats flous P AR

n
> Cardi(ﬂi)x%

. _1=0

est 'SP/\ R ™ cardi(/ln)

(4.5)

Avec 1>ﬂ12...zin_ >ln=0 etn>=0.

1

Exemple : Combien de jeunes patients qui ont le Glucose réguliers?

Nous calculons le produit scalaire de F .. . oung -

E _ 052

regularAyoung

alors,

Pour vérifier la précision de la réponse de nos requétes obtenues par la méthode de
calcul de produit scalaire, nous effectuons une autre recherche de ces requétes sur la
base de données numérique médicale. Puis, nous comparons entre ces deux types de
recherches .le graphe ci —dessous résume les résultats obtenus :
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search result for query

search the digital database
Search in the linguistic summary by scalar product

(number patient)
8
|

T T
o 2 g [=] E=3 10 12 13 16 12 20
(Query)

Figure 4-9 Graphe de comparaisons entre deux types de recherches

Dans le graphe4.9, nous remarquons que le tracage de la recherche des requétes, calculé
par le produit scalaire est non identique a celui du systeme de recherche dans la base de
données numérique. Ceci nous amene a conclure que les résultats obtenus par le calcul
moyen sont non précis.

4.5.2 Calcul le quantificateur flou par le degré de vérité
Selon le résumé quantifié de Yager, nous validons une requéte floue par le degré de vérité
de cette derniere.

En général, la requéte demandée est écrite avec des expressions (proposé par Yager) de
langage naturel sous la forme (Qy'areP).

Ou le dégréé de vérité de cette requéte est :

T(Qy'sareS) = u, E ?_lﬂs(yi)} -
4.6

Dans les résumés linguistiques a base de calcul de la cardinalité floue, le degré de vérité est

calculé par expression suivante:

n .
T(QurPO) = X (@i-is) kg () . [132]

Dans cette approche de recherche, il faut proposer un quantificateur flou d’'une requéte puis
calculé le degré de la vérité de cette derniere. Mais, cette approche reste couteuse puisqu’il
y’a un infini de quantificateur flou.

Selon le chercheur L.Liétard [73], il a été prouvé que la protoforme de requéte, proposé par
Yager, ne présente que les informations quantitatives .Le degré de vérité, de Yager, ne
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montre pas suffisamment la relation entre les deux aspects(les informations quantitatives et
les informations qualitatives).

Alors, nous proposons, dans notre thése, un nouveau type de protoforme requéte qui est
associée a un degré de validité.

4.5.3 L’approche proposée IFlex- RLR-CardF par le degré de la validité
Notre contribution consiste a utiliser le calcul de degré de la validité, proposé par
Liétard[72], pour traiter des requétes floues, dans les résumés linguistiques RLR-CardF.

Nous proposons, pour cela, un nouveau d'algorithme pour la création d'un systeme
d'interrogation médical flexible IFlex- RLR-CardF(Interrogation Flexible des Résumés
Linguistiques a base de calcul de cardinalité Floue) [133] et qui est basé sur le calcul du
degré de validité(voir Algorithme4.3).

Nous utilisons I'expression de requéte proposée par L.Liétard [72]:

Soit C',C™,.....,C""* sont des prédicats flous respectivement définies sur les domaines des

attributs A', A" . A**de la relation R .
Les requétes sont du type: <<typle from R satisfy C' and C'"and...and C'"** >>

i i+1 i+k
Condition << C and C " and..and €™ >>est une contrainte floue exprimée par le résumé.

Le degré de validité d'un tel résumé est donné par:

@ = max min(a, F(c, x...xc;;k)) (4.8)

a€[0]]

Ou F est la fonction définie par:

F(E)=[EnR[A .. A"™ ]

/‘R[Ai,...,A”l]‘ "

Et le degré de validité o garanti le minimum dans les deux termes de quantité et de qualité.
OU west le plus fort pourcentage de G, tel que G% a au moins n-uplet qui satisfait la
requéte.

Dans notre travail, nous avons r,, qui est I'ensemble de résumés linguistiques a base de

calcul de la cardinalité floue.

Nous avons aussi la fonction F (E) qui est exprimé par une intersection entre les prédicats

de la requéte:

F(E)=|E~R[A",...A"]

/|R[Ai ..... A‘+1]|
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Pour calculer la fonction F (E), nous proposons d’effectuer les calculs suivantes :

1 2
o effectuons les différents a-cut sur les prédicats CetC” dela requéte Q, ou
a<l<..<6.

e calculons F(E)ou
F(cte?) =|cardctac?|, /N (4.10)
a o

avec N: nombre des individus.

L'avantage de notre calcul de F (E), par rapport a la fonction proposé par Liétard, est de
calculer la fonction sans le besoin d'accéder aux bases données numériques. Pour cela, nous
n’utilisons que les informations des résumés linguistiques.

Dans notre thése nous proposons un nouveau algorithme de l'interrogation flexible a partir
de I'exploitation nos Résumés linguistiques RLR-CardF.

Notre contribution est résumée dans I'algorithme4.3 ol nous utilisons cette approche pour
créer un systeme d’interrogation médical.

Dans l'algorithme4.3, nous avons C'et C* comme prédicats flous de la requéte Q. Si J est le

seuil de a-cuts, spécifié par l'utilisateur, il est alors nécessaire d'évaluer uniguement |'a-cuts
telquea>o.

Algorithme4.3 : IFlex- RLR-CardF qui est basé sur calcul le degré de validité d’'une requéte
complexe

Input Qis query
Intput J threshold
Input C'and C? fuzzy predicate.

Input r__ summaries linguistic

sum
Output validity degree
For a:=1down to § do

Compute F(Cl,cz) :‘CardClACZ ,/N
[24

Compute validity degree
End for

Nous présentons par la suite un exemple qui s’explique le processus de notre algorithme
d’interrogation qui cherche des réponses précis des requétes floues :

Soit Al « Glucose» Glu est un attribut.et A2 «Age» est un deuxieéme attribut

Selon le processus de FUZZIFICATION, I'attribut Glu est partitionné en deux sous ensemble
flou (faible, élevé).l'attribut Age est partitionné en deux sous ensembles flous (jeune, agé).
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Selon, le RLR-CardF est représenté par : F

faible jeune *

Fiaite jeune =1.0/0+0.9/4+0.8/16+0.7/42+0.6/64+0.5/102+0.4/129+0.3/153+0.2/184+0.1/232

Dans cet exemple, nous voulons chercher la réponse d’une requéte floue de la forme :<<les
patients qui satisfont Glu faible et Age jeune >>.

Selon 'alogithme4.3 :

e Nous proposons un seuil ¢ qui est égale a0.2.

e Nous effectuons different a-cut sur les prédicats C'etC? de la requéte Q, ou
a <1<..<5 .et Clest une variable linguistique faible-Glu et C? est une variable
linguistique ( jeune-Age).

Nous obtenons les résultats dans le tableaux4.3 et le tableau 4.4 :

Tableau 4-3Tableau de ¢ -cut de Ci and Cs

o C. C.

1 [0.42] [0.38]
0.8 [0,44] [0,43]
0.6 [0.50] [0,47]
0.4 [0.54] [0,52]
0.2 [0.52] [0,57]

Tableau 4-4 Tableau de la fonction Graduel

“ F(Cl,CZ) “|cardclac?| /N
a o

1 0

0.8 0.18

0.6 0.49

0.4 0.72

0.2 0.89

@ =max (min(1,0) min(0.8,0.18)min(0.6 ,0.49), min(0.4 ,0.72) min(0.2,0.89))
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w =0,49

Alors nous pouvons dire que "Environ 49% des patients ont Glu regular et age young”
avec le temps de réponse =1 milliseconde.

Selon l'algorithme 4.3, nous avons effectué la recherche des réponses sur plusieurs requétes
floues ol nous obtenons, a la fin, une base de connaissances qui est interprétable en
langage naturel:

Tableau 4-5la base de connaissances

Requéte Q Temps de réponse
Satisfy glu normal et age young 0.49 (49%) 1 milliseconde
Satisfy bp hight et insuline low 0.59 (59%) 1 milliseconde
Satisfy glu normal et insuline low 0.32 (32%) 2milliseconde
Satisfy bmi obésity et age old 0.10 (10%) 1 milliseconde

Selon les tableaux 4.5, nous construisons une base de connaissances qui peut d'aider le
médecin de visualiser touts les cas des patients, par exemple : les symptomes des patients
diabétiques.

Les avantages de notre approche de I'interrogation sont:

e Minimiser le temps de recherche des informations ou la recherche d’une requéte
dans notre systeme est effectuée pendant 1milliseconde et la recherche d’'une
requéte dans une base de données numérique est effectué pendantl seconde 50
millisecondes.

e La base de connaissance contient toutes les informations quantitatives et
qualitatives utiles pour le médecin.

e Lesrésultats sont interprétés en langage naturel et sont faciles a lire.

o Le degré de validité offre la précision de la requéte, dans le résume linguistique a
base de calcul de la cardinalité floue RLR-CardF. Il est utile pour I'utilisateur
(médecin) pour prendre la meilleure décision.

Le graphe ci-dessous représente une comparaison entre la recherche de la réponse d’une
requéte flexible dans la base de données numérique et la recherche de la réponse de la
méme requéte, a base de notre approche proposé IFlex- RLR-CardF, dans nos résumeés
linguistiques.
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search result for query

search the digital database
Search in the linguistic summary by IFlex-RL

g &

(number patient)

-
(=]

Figure 4-10Résultat de la recherche d’une requéte par les méthodes de recherches

Dans le graphe4.10, nous remarquons que le tracage du systéme d’interrogation, développé
dans cette thése est presque identique a celui du systeme d’interrogation de la base de
données numérique. Ceci nous amene a conclure que nos résultats sont précis.

En conséquence, nous pouvons dire que notre algorithme 4.3 est rapide et précis et que
notre systeme d’interrogation médical, proposé dans notre these, est flexible.

4.5.4 Apercue sur I'application
La figure suivante montre l'interface graphique de I’'exécution de notre simulateur afin de
créer un IFlex- RLR-CardF de la base de données médical PIMA

T T e i TS P—— r— 28—

La reguete

| oI Low | - SR o |~

| rowen roauete

le nombre de patient qui ontSkin/LOW et BMI/HIGH c’est: 28 979591
| [Temps passé durant le traiterment :
Heures : 0 Minutes : 0 Secondes : OMilisecondes : 0

Figure 4-11 Apergus sur la réponse d’une requéte floue
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4.6 Approche proposée d’un classifieur médical « Classifieur- RLR-CardF»:
Dans le domaine de résumé linguistique, les chercheurs ont souligné I'intérét des résumés
linguistiques dans les systéemes de déduction. Mais, ils ne I'ont pas intégrer réellement dans
le systéme de diagnostic médical.

Dans des travaux similaires, les chercheurs ont effectué une classification supervisée sur les
bases de données médicales, en utilisant les méthodes de classification traditionnelle
comme SVM, réseaux de neurones, K-NN, etc. [134][135]. Mais les résultats obtenus n’ont
pas été compréhensible par les médecins. En plus, ces méthodes ne peuvent pas souvent
traiter une grande masse de données ou le temps d'exécution sera lent.

Notre contribution est d’utilisé les résumés linguistiques médicaux RLR-CardF afin de crée un
classifieur fiable et rapide (L’état de patient).

4.6.1 Schéma général de I'approche proposé « Classifieur- RLR-CardF »

Nous présentons dans le graphe suivant, le schéma de notre approche proposée de la
classification supervisé de données médicales. Cette approche est basée sur le calcul de la
similarité entre les résumés linguistiques flous.

CIa55|ﬂca‘t|0n Patient(n attributs)
D’un patient

Patients
(n i
attributs, class) Phase de

: fuzzification

Création des Résumeés
linguistiques RLR-CardF

Variable linguistique de
n attributs

Base de Connaissance:
Les Résumeés
linguistiques l

Analysé par la
similarité floue

Degrée de la
similarité
O<D<1

Classifieur-

RLR-CardF

1L

N
Class: malade(1)
Non malade(0)

Seuil

Y

Figure 4-12 Schéma général de notre approche de la classification supervisé
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Cette figure(figure4.12) présente le schéma générale de notre Approche de la classification
supervisée Classifieur- RLR-Card[136] , a base de résumé linguistique. Ce modele est
composé en deux phases :

e La premiére phase, c’est la construction des résumés linguistiques RLR-CardF. Elle
est considérée comme une phase d'apprentissage de notre systeme de la
classification. Son principe est de créer des résumés linguistiques a partir d’'une base
de données numérique ol nous construisons, a I'aide de I'algorithme4.2, les
résumés linguistiques RLR-CardF. Nous choisissons ce type de résumé parce qu’il
contient toutes les informations quantitatives et les informations qualificatives
essentielles pour une prise de décision efficace. Donc, ces informations sont ajoutées
pour construire une base de connaissances riche.

e Dans la deuxieme phase, Il est possible de faire une classification supervisée a I'aide
des informations obtenues a partir des résumés linguistiques médicaux. Afin de
prédire |'état de santé d’un patient, nous utilisons pour cela notre base de
connaissances et le calcul de la similarité, proposé par Wilbek ou le degré de la
similarité appartient a l'intervalle [0,1]. Nous obtenons a la fin, I'état de santé du
patient (malade ou non) .En suite, nous enrichirons la base de connaissance par les
informations obtenues (mise a jour).

4.6.2 Processus de développement, le Classifieur- RLR-CardF

Dans les travaux antérieurs, I'utilisation du degré de similarité avait pour but de réduire
I'ensemble des résumés linguistiques, par la comparaison entre les résumés linguistiques et
par la suppression des résumés qui ont le méme poids [121].

Méme, il existe des autres travaux ou ils ont exploité les résumés linguistiques dans les
systemes de la classification classique (SVM,RN,....)mais les résultats obtenus sont faibles
[130].

Par contre, le principe de notre approche de la classification est d’exploiter les résumé
linguistiques qui sont considéré comme un support de données, ainsi que le calcul de
similarité entre les résumés linguistiques, afin déduire I'état de patient.

Prenons comme hypothése : un patient est considéré comme une entrée avec n attributs
a,...,a, ou a,..,a, € R . Puis, nous faussons la fuzzification qui converti chaque valeur
numeérique en une ou plusieurs variables linguistiques, avec les degrés d'appartenances.
Ensuite, effectuons I'algorithme 4.2, afin de construire un ensemble de résumés
linguistiques.

Chaque résumé linguistique est sous forme d’un ensemble des cardinalités floues qui est

défini par : Fal’ Faz"" FalAan Fan—l/\an .
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L'idée principale est de créer une matrice de la similarité, qui contient les degrés des
similarités entre les variables linguistiques des attributs et l'intersection les mémes variables
linguistiques avec la variable linguistique « malade», de I'attribut : classe. Notons que
I'attribut (classe) représente |'état de santé du patient qui prend une variable linguistique
(malade, non malade).

Pour créer une matrice de similarité, il faut calculer:

Sim(L Sl’ LSZ) .Ou: LS1 =Qy'areP et LS2 =Qsicky'areP .
Dans notre thése, nous affectons le quantificateur flou Q “plus “
Donc, nous avons : YQ(X) =

En choisissons le résumé linguistique a base de calcul de cardinalité floue, le degré de la
vérité est calculé par la méthode proposée dans [132] :

TQ PO = 3 (@ -a ) 4o 17) (4.11)
i

—0

Ou ¢, est le degré d'appartenance a l'attribut qui est représenté par 4, dans notre résumé

linguistique F, .
Sachant que le degré d'appartenance est incrémenté dans intervalle [1,0]et 4, = 1.

Donc, nous avons :

] card. (4 )—card. (4 .)
,uQ(I/n): U 1-1 I_%rdi(ﬂh) (412)

Selon[121], la similitude du résumé linguistique est représenté par I’équation suivante :
S|m(LS LSZ) min(sim(P. 1 2) 3|m(Q1,Q2) S|m(Rl,R2) S|m( 2)) (4.13)

Cependant, dans le travail d'Almeida [137], il a été prouvé que la dissemblance est juste la
différence entre les valeurs de T, qui représente le degré de vérité d'un résumé linguistique.

d(LS,,LS,) = ‘Tl —Tz‘ (4.14)

Sachant que :

sim(LS;, LS,) =1-d (LS, LS (4.15)

5)

Donc, selon les équations 4.14 et équation 4.15 nous obtenons:
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sim(LS,, LS,)) =1—‘T1—T2‘ (4.16)

Notre contribution est utilisé la formule de degré de vérité de RL-CardF pour déduire
sim(LS,, LS

(LS, LS,)
Nous effectuons ces calculs sur m variables linguistiques pour trouver une matrice de la
similarité de dimension mx1 ou nous calculons la similarité juste pour les variables
linguistiques qui représentent un facteur de risque.

e Par exemple : le facteur de risque de I'attribut Glucose dans un sous-ensemble flou
est représenté par la variable linguistique (élevé).

_Slm(LSPl’ LSPl/\Pmalade) |
sim(LS,,LS, , )
La matrice de la similarité est : | . & P2~ Ptage
sim(L Sp LSPmAPm.ade)

A fin de raffiner notre matrice de similarité et de trouver I'état du patient a classer, nous
utilisons I'une des méthodes d’agrégations qui est l'intégrale de Sugeno, prise entre chaque

degré de similarité d'une variable linguistique et le a_cut ou & € [1, 0] .Uintégrale est définie

par:
C = max(min(e, f ())) (4.17)

Dans notre cas, f(a) est une fonction de similarité pour chaque variable linguistique qui

représente le facteur de risque de nos résumés linguistiques et a_coupe : o € [1, O] .
C= max(min(ai,sim(le, LSZ))) (4.18)

Notre contribution vise a utiliser les résumés linguistiques RLR-CardF médicaux dans un
systéme de la classification supervisée, afin de déduire I'état de santé des patients. Il est
possible de trouver la classe du patient (malade ou non malade), en utilisant I'intégrale
Sugeno entre les degrés d'appartenances des variables linguistiques du patient et le degré
de la similarité des variables linguistiques. Ceci est détaillé dans I'algorithme4.4 suivant :

101



Chapitre4:Conception d’'un modele médical a base de résumés linguistiques

Algorithme 4.4 : classification supervisé a base des résumés linguistiques, Classifieur- RLR-CardF

Input A is attribute, N number of attributes

Input Foum are linguistic summaries
Output the validity degree C
Process:
L=0;
For i<1toNdo
(Sj, 44 )="Tuzzification(4) ;
L&<L+T;

End for;

Fori < 0toL do

T1 < degree of truth(LSl) ;
T2 < degree of truth(LSZ) ;
sim(LS,, LS,) «1- M-To| ;
End for ;

C « max(min(,ui , sim(LSl, LSZ))) ;
Return C

Nous expliquons I'exécution de notre algorithme de classification supervisé, a travers cet
exemple :

Choisissons la base donnée médicale “PIMA Indiana diabéte “.
Le seuil pour déduire la classe est 0.8.

Nous avons un Patient avec 8 attributs :

NbGross | Glu BP SKIN Insulin BMI PED Age

Patient 2 179 70 45 543 30.5 0.15 53

Il est bien connu que: S|m(L81, LSZ) =1—‘T1—T2‘

Suite aux hypothéses énoncées et a I'exécution de I'algorithme4.4, nous aurons les tableaux

suivant :

Tableau 4-6 Tableau de la Fuzzification des attributs d’un patient

NbGross | Glu BP Skin Insulin BMI PED Age
SE Regular Regular | Regular | Regular | Regular | Regular | Regular | jeune

High High High High High High High agé
[id 0 1 0.625 0 0 1 1 0.375

1 0 0.375 1 1 0 0 0.625
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Le tableau suivant indique le calcul de T1 et T2 pour chaque sous-ensemble flou(SE).

Tableau 4-7Table T1, T2

NbGro | Glu BP Skin Insulin | BMI PED Age
ss
SE Regul Regul Regul Regul Regul Regul Regul jeune
ar ar ar ar ar ar ar
agé
High High High High High High High
T1 |09 0.8 0.6 0.8 0.9 0.55 0.98 0.923
0.8 0.6 0.5 0.6 0.4 0.69 0.35 0.0.41
T2 | 06 0.4 0.5 0.5 0.7 0.365 0.76 0.58
0.5 0.5 0.5 0.5 0.3 0.597 0.23 0.41

OU T1 est le degré de vérité de chaque sous-ensemble flou et T2 le degré de vérité de

I'intersection de chaque sous-ensemble flou avec la variable linguistique (malade).

Calculons la matrice de similarité entre LS1 et LS2, nous obtenons le tableau4.8. Sachant que

Le tableau4.8 affiche le tableau de la similarité entre les variables linguistiques.

sim(LS,, LS,) =1—‘T1—T2‘

Tableau 4-8 Tableau de la similarité

NbGross Glu BP Skin Insulin BMI PED Age
SE High High High High High High High agé
0 0 0.375 1 1 0 0 0.625
&,
Sim 0.7 0.9 1.0 0.9 0.9 0.9 0.87 0.98

Nous déduisons la classe avec le calcul de I'intégrale sugeno :

On a C = max(min(e,,sim(LS,, LS,)))

En utilisant les parametres du tableau5, nous obtenons :
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C =max(0.0,0.9,0.37,0.9,0.9,0.0,0.0,0.62)
C=09

La classe C >0.8 donc, ce patient est classé diabétique.

Apreés vérification dans la base de données numérique PIMA, I'attribut class = 1 est trouvé,
ce qui signifie que ce résultat est vrai positif (TP).

Citons un autre exemple :

NbGross | Glu BP SKIN Insulin BMI PED Age

Patient 2 99 60 17 160 36.6 0.453 21

Apres I'exécution de 'algorithme4, on a trouvé C=0.0625

La classe € =0.8 doncle patient est classé non diabétique.

Apreés vérification dans la base de données PIMA, I'attribut class = 0 est trouvé, ce qui

signifie que ce résultat est vrai négatif (TN).

4.6.3 Apercue sur I'application
La figure suivante montre un schéma de I'exécution afin de créer un Classifieur- RLR-CardF

de la base de données PIMA

25| choix de simulateurde la classification ; u

simulateur de classification d'un patient | -

rde 1 i d'un
simulateur de classification sur une BDD

Figure 4-13Fenétre de choix de simulateur de la classification
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patient181classel 9260869classe origl.0

patient191classel Sclasse origl.0

patient201classe0.90909094classe origl.0

patient211classe.0classe orig1.0

patient221classel 9classe orig1.0

patient231classel 8055556¢classe origl.0

Figure 4-14Fenétre de I'exécution du simulateur de la base de test

4.7 Résultats et discussions

Dans cette section, nous allons présenter I'évaluation des performances de notre modele de
classification supervisé médical

Différents jeux de données sont utilisés pour évaluer les performances de cette nouvelle
approche de la classification classifieur-RLR-CardF. Ces jeux de données ont été pris d’UCI
Machine Learning Repository. (Pima, WDBC, et mamographie).

Dans notre systeme de classification, nous découpons chaque base de données en deux
parties ol 4/5 des instances sont utilisées dans la phase d’apprentissage, est1/5 dans la
phase de test et la validation.

Les performances du systeme de notre classifieur flou Classifieur-RLR-CardF est évaluée en
utilisant les parameétres suivants: taux de classification correct, taux d’erreur, sensibilité et
spécificité.

Ou : CC = VP+VN/ (VP+VP+FP+FN)*100 est le taux de classification correct.
Error rate = FP+FN/(VP+VP+FP+FN)*100 est le taux d'erreur.
Se: Sensibilité = VP/(VP+FN)*100 est le taux de vrai positif,

Sp: Specificité = VN/(VN+FP)*100 est le taux de vrai négatif.
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Sachant que VP, VN, FP et FN désignent respectivement : vrais positifs, vrais négatifs, faux
positifs et de faux négatifs.

La sensibilité et la spécificité fournissent une estimation de performance d’un classifieur, ils
déduisent la capacité de prédiction d'une méthode de classification.

Dans notre étude, nous s’intéressons particulierement sur la capacité prédictive pour les
classes minoritaires .Donc, un bon classifieur réalise une bonne connaissance des données
positives.

Le Tableau 4.9 présente les résultats de paraméetre de performance obtenus sur trois bases
de données médicales.

Tableau 4-9Tableau de performance de Classifieur-RLR-CardF

PIMA | WBCD | mammographie

Classification rate | 83% 96% 80%

Error rate 17% 4% 20%
Sensibility 100% | 100% 100%
Specificity 63% 94% 58%

Dans ce modele, nous avons validé notre algorithme4.4 sur plusieurs base de données .Les
performances de la méthode proposée ont été testées par le taux de classification, la
sensibilité et la spécificité du classifieur a partir de résumé linguistique.

L’analyse des résultats décrit dans le Tableau 4.9 montre que notre Classifieur-RLR-CardF a
donné de tres bons résultats et a atteint un taux de classification correcte de 96%. Ce
résultat est enregistré pour les jeux de données : PIMA, WBCD, MAMOGRAPHY.

La figure suivante résume le taux de classification, taux d’erreur, sensibilité et spécificité
pour chaque jeu de données ol nous pouvons faire une comparaison sur la performance de
notre classifieur.
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120

100

H PIMA
60 -

m WBCD

40 - — MAMOGRAPHY
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TC Erreurrate  Sensitivity  spécificity

Figure 4-15Comparaisons la performance de notre classifieur sur des bases de données médicales

Selon le tableau 4.9et la figure4.15, nous remarquons que le meilleur de taux de
classification obtenu est 96% de la base de données WBCD .Le taux de classification est
élevé, ce qui signifie que notre systéme fournit des résultats efficaces sur la base de
données WBCD. Alors, le taux de classification moyen obtenu par notre algorithme est de
83,75%. Aussi, nous remarquons que taux d’erreur est faible ou la moyenne de taux d’erreur
est 16.25%.

Aussi, le point fort de notre systéeme c’est le taux de sensibilité qui est arrivé jusque 100%
dans la plupart des bases de données. Par conséquent, nous avons obtenu les meilleures
performances de classification. Nous pouvons dire que notre classificateur a une bonne
reconnaissance des classes minoritaires. Nous déduisons que les performances de
classification (SE, SP, TC) sont grandes par contre le taux erreur est petit. Aussi, la sensibilité
obtenue par le notre classifieur est tres grande ce, qui veut dire que notre Classifieur-RLR-
CardF a réalisé une bonne reconnaissance des données positives.

Notre algorithme de classification a besoin d’un seuil pour valider une classe de patient,
sachant que le seuil de validation varie selon la base de données. Alors, il faut trouver le
meilleur seuil de validation pour obtenir un meilleur taux de classification. Nous avons
effectuée plusieurs tests avant de décider le choix de meilleur seuil pour un meilleur taux de
classification.

Le taux de classification correct est calculé pour différents seuil de validation. Nous
exécutons 'algorithme4.4 neuf fois ou le seuil choisi appartient a I'intervalle [0,1]. Par la
suite, nous calculons le taux de classification correct et nous sauvegardons le meilleur, le
mauvais et le moyen taux.
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Tableau 4-10 les résultats obtenus par notre approche de différent seuil de validation.

Seuil 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Pima % 52 54 54 54 54 62 75 75 83
WBCD% 76 76 88 88 88 92 96 88 65
Mamographie% | 53 53 53 53 53 65 73 80 69

Le Tableau 4.10- montre le taux de classification correcte obtenu par notre modéle pour
chaque base de données. Le tableau montre également le meilleur, le moyen et le mauvais
taux de classification correcte produit pour chaque seuil de validation.

Nous remarquons que chaque base de données a un seuil qui differe de I'autre et qui donne
un meilleur résultat de classification.

Le graphe ci-dessous montre le taux de classification de la base de données PIMA de
différents seuils de validation

PIMA

90

80 e
70 y

50 =
40
30 PIMA
20
10

TC%

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

seuil

Figure 4-16Le taux de classification Classifieur-RLR-CardF de la base de données PIMA des
différents seuils de validation

D’apres le tracage de graphe (figure4.16), nous déduisons que le meilleur seuil de la base de
données PIMA qui donne un meilleur taux de classification est 0.9.

Le graphe ci-dessous montre le taux de classification de la base de données WBCD de
différents seuils de validation
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WBCD
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Figure 4-17 taux de classification Classifieur-RLR-CardF de la base de données WBCD des différents
seuils de validation

D’apres le tracage de graphe (figure4.17), nous déduisons que le meilleur seuil de la base de
données WBCD qui donne un meilleur taux de classification est 0.7.

Le graphe ci-dessous montre le taux de classification de la base de données Mamographie,
des différents seuils de validation.

MAMOGRAPHYQUE

80
70 /\
60 /

TC%

30 MAMOGRAPHYQUE

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Seuil

Figure 4-18 taux de classification Classifieur-RLR-CardF de la base de données Mamographie de
différents seuils de validation

D’apreés le tracage de graphe (Figure 4.18), nous déduisons que le meilleur seuil de la base de
données MAMOGRAPHY qui donne un meilleur taux de classification est 0.8.

Nous présentons par la suite un graphe qui compare le taux de classification de plusieurs bases
de données et qui indique le choix de meilleur seuil :

109



Chapitre4:Conception d’'un modele médical a base de résumés linguistiques

120

100

80

60 == PIMA
=== MAMOGRAPHYQUE

TC%

20

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Seuil

Figure 4-19 Comparaisons le taux de classification de notre modeéle Classifieur-RLR-CardF effectué
sur des bases de données médicales
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Figure 4-20 Histogramme de taux de classification de notre modéle Classifieur-RLR-CardF sur les bases de données

Selon (figure 4.19) (figure4.20), nous choisissons le meilleur seuil apres plusieurs exécutions
dans différentes bases de données. Nous observons dans notre modéle que nous trouvons
un trés bon résultat dans un seuil spécifique.

En conclure, nous pouvons dire que notre systéme de classification est efficace, facile et
interprétable puisqu'il repose sur la théorie de la logique floue. Nous avons développé un
classifieur des résumés linguistiques Classifieur-RLR-CardF au lieu de classifier sur des bases
de données numériques.
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4.8 Comparaison de I’approche proposée avec les travaux de la littérature

Dans cette section, nous avons comparé les précisions de taux de la classification de notre
modeéle, qui a basé sur les résumés linguistiques RLR-CardF, avec d'autres méthodes de
classifications qui sont appliquées a partir des bases de données numériques :

Les résultats obtenus pour les jeux de données (PIMA, WBCD, Mamographie) de notre
modele, comparés avec ceux des autres chercheurs dans la littérature, sont présentés dans
le tableau suivant:

Tableau 4-11Tableau comparatif de notre travail avec les travaux de littératures

Les Bases de La littérature TC%
Données
GSVM[138] 74.15
WLTSVM[139] 76.78 +0.35
PIMA
GA-Fuzzy classifier [140] 71.49
FCM.ANFIS[141] 83.85
C4.5[142] 74.48
Notre Approche 83
Classifieur- RLR-CardF[136]
S- AIRS[143] 96.91
WBCD WLTSVM[139] 96.30+0.31

Bayesian classifiers [143] 92.80
HMM.Fuzzy[144] 97.07
AS-NN [145] 95.60
Notre Approche 96
Classifieur- RLR-CardF[136]
MRMR[146] 83.17
MRF[147] 78,77

Mamographie | CIFE [148] 62,98
FISHER[149] 79,53
IMI[150] 82,98
Notre Approche 80
Classifieur- RLR-CardF[136]

Nous pouvons remarquer a travers ce tableau (tableau 4.11) que le taux de la classification
obtenu par notre modele est meilleur ou équivalant aux autres classifieurs développés a
partir des bases de données numériques médicales.
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Donc, Nous résumons que notre modele de diagnostic médical traite le probleme de
volumes de la base de données médical ol le résumé linguistique est basé sur le calcul de Ia
cardinalité floue. Ces résumés RLR-CardF nous ont aidés a obtenir des résultats efficaces et
rapides.

En plus l'utilisation de la notion de la logique floue facilite la tache a I'expert qui lui permet
de mieux interpréter les résultats.

Pour conclure, notre modele de diagnostique médical est précis et interprétable en langage
naturel. Il combine entre la création des résumés sémantiques des données, le systeme de
I'interrogation des requétes floues et le systéme de classification supervisée. Les résultats
obtenus dans cette these sont trés prometteurs et peuvent étre utilisés pour aider le
médecin dans ces diagnostics.

4.9 Conclusion

Notre modéle médical, proposé dans notre thése, est adaptable pour tous volumes de
données. Il combine entre la création des résumés linguistiques RLR-CardF, le
développement d’une nouvelle approche pour le systéeme de requéte flexible et Ia
proposition d’un nouveau classifieur supervisé flou. Nous obtenons une base de
connaissances qui sont interprétables en langage naturel. Notre approche proposée, IFlex-
RLR-CardF, effectue une recherche de la requéte floue sur notre base de connaissances
(ensemble des résumés linguistiques RLR-CardF) avec une rapidité et une précision. Ce qui
nous permet de créer un systeme d’interrogation médical flexible.

Notre approche proposé « Classifieur- RLR-CardF» d’un systéme de classification
supervisé médical est un classifieur fiable et robuste car nous jugeons la fiabilité de notre
approche a travers le taux de classification qui est élevé. Nous effectuons le test sur 3 bases
de données médicales. Nous remarquons aussi que le taux de sensibilité est aussi élevé dans
plusieurs bases de données ol nous trouvons que le taux de sensibilité est arrive jusque
100% c.a.d. FP (faux positive) est 0% ou proche 0. Ce taux signifie que notre classifieur traite
parfaitement une connaissance des données positives. Ceci est important pour le médecin
afin d’éviter de faire des faux diagnostics.
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Conclusion général

Les travaux présentés dans cette thése ont abordé le probléme de I'extraction et la
déduction des connaissances a partir d’'une grande masse de données médicales, nous
avons traité en particulier le probleme de la taille volumineuse de données médicales. Nous
avons utilisé les informations des résumés linguistiques, a base de calcul de cardinalité floue,
afin de construire un classifieur explicite et performant.

Nos principaux objectifs, ont été d’apporter des contributions sur construction d’un résumé
linguistique sur les bases de données médicales, la création d’un systeme d’interrogation
médical flexible et de réaliser un classifieur supervisé basé sur ces résumés linguistiques.

Le modéle que nous avons proposé, pour atteindre ces objectifs, a été testé sur des bases de
données réelles, issues de plusieurs bases de données médicales existantes dans la
littérature.

Dans la premiére partie, Nous avons proposé d’améliorer la méthode de résumé linguistique
a base de calcul de cardinalité floue, proposé par Pard et Dubois, pour traiter le probleme de
grand volume de données médicales. Nous avons proposé un algorithme de résumé
linguistique, a base de calcul de cardinalité floue réduit (RLR-CardF), qui est interprétable et
proche du langage humain (médecin).

Les résumés linguistiques RLR-CardF condensent toutes les informations avec leur poids et
leurs degrés de satisfactions .lIs utilisent la notion de la logique floue qui offre aux résumés
une meilleure représentation des connaissances, qui sont proche du langage naturel.

Dans la deuxieme partie de notre modele est utilisé les résumés linguistiques pour
construire un systeme d'interrogation médical rapide et flexible, et qui répond aux besoins
spécifiques de I'utilisateur.

L'exploitation de résumé linguistique, a base de calcul de cardinalité floue, donne la
possibilité de faire une recherche par des requétes sémantiquement proches au langage
naturel.

Notre contribution concerne le calcul de degré de la validité d’une requéte, proposé par
L.Liétard, pour valider une requéte complexe et de trouver le quantificateur flou d’une
requéte IFlex- RL (Interrogation Flexible des Résumés Linguistiques). Nous constatons que
les résultats obtenus, a partir de notre modeéle d’interrogation flexible, sont plus rapides et
plus précis par rapport a la recherche sur une base de données numérique.

Dans la derniéere partie de notre modele, notre contribution est de créer un modele de
classification supervisé médical, Classifieur- RLR-CardF, a partir des résumés linguistiques
RLR-CardF. Notre but est d’établir un modéle de déduction, a I'aide d’informations
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guantitatives et d’informations qualificatives, produites par nos résumés linguistiques. Nous
avons utilisé pour cela le calcul de la similarité des variables linguistiques de résumé RLR-
CardF.

Les méthodes de classifications supervisées existantes dans la littérature ( SVM, kNN, RN,..)
gérent difficilement une grande masse de données(Big Data)ou la complexité de calcul est
élevée. Méme les systemes d’inférence flou trouve une difficulté lors de traitement d’une
grande masse de données, cela est du au probléme de I'augmentation les régles floues du
systeme SIF.

Nous remarquons clairement que les résultats de notre modéle sont prometteurs et proche
au langage naturel; il tient compte de trois critéres importants: la réduction sémantique des
données, le systéme d'interrogation flexible et le systéme de classification supervisée. Nous
rappelons toujours le probléme de volume de données rencontré dans les différentes
méthodes de classification citées dans la littérature.

Notons aussi que le taux de classification obtenu dans notre travail est similaire a celui
rencontré dans plusieurs travaux de I'état de I'art. Dong, les résultats obtenus sont dans
I’ensemble encourageants.

Ce travail de thése, nous permet d’ouvrir plusieurs perspectives de recherche :

e Amélioration des algorithmes proposés pour réduire la complexité de calcul et
minimiser leur co(t de calcul.

e Appliquer ce modele sur d'autres bases de données médicales, avec des données
hétérogenes ou sur un dossier médical complet.

e Intégrer ce modele dans un systéme de classification en ligne.

e Combiner ce modele avec d'autres méthodes de classification traditionnel(approche
ensembliste).

e Traiter les problémes des petits disjoints, des données manquantes, des données
bruitées, des données chevauchées et des données frontiéres pour les ensembles de
données binaires et multi-classes.

e Tester aussi le modele proposé sur les données déséquilibrées.
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Résumé

D’une maniere générale, la collecte des données médicales créent une grande base des données
numeériques. Notre travail de recherche vise a extraire des résumés linguistiques, a base de calcul de
cardinalité floue. Ce type de résumé permet de construire une base de connaissances réduite qui
contient toutes les informations essentielles, pour une meilleure décision. Cette dernier est aussi
utilisé pour construire un systéme interrogation flexible qui traite des requétes sémantiques simples
et des requétes complexes en langage naturel ,a la I'aide d’une nouvelle approche, qui est proposé
dans notre these de recherche. Aussi de développer un nouveau type de classifieur supervisé basé
sur ces résumés linguistiques des données médicales. Pour réaliser cet objectif, nous utilisons le
calcul de la similarité entre les différents ensembles flous de résumés linguistiques. Les solutions
proposées ont été validées expérimentalement sur des bases de données médicales réelles. Les
résultats obtenus sont comparés a ceux de I’état de I'art ol nous montrons I'efficacité de modele de
la déduction proposée.

Mots-clés: Données numériques médicales, résumé linguistique, requétes floues, classification des
données médicales, logique floue.

Abstract

In general, the collection of medical data creates a large database of digital data. Our research aims
to extract language summaries, based calculates fuzzy cardinality. This kind of summary helps build a
small knowledge base that contains all the essential information for a better decision. The latter is
also used to build a flexible query system that deals with simple semantic queries and complex
gueries in natural language using a new approach, proposed in our research thesis. Also to develop a
new type of supervised classifier based on these linguistic summaries of medical data. To achieve this
objective, we use the calculation of the similarity between the different fuzzy sets of linguistic
summaries. The proposed solutions have been validated experimentally on real biomedical
databases. The results obtained are compared with those of the state of the art where we show the
model efficiency of the proposed deduction.

Keywords: Medical digital data, linguistic summary, fuzzy queries, medical data classification, fuzzy
logic.
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