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1. Introduction

Les faibles colits des machines en terme de stockage et de puissance de cacul et le développement
des techniques informatiques ont encouragg les entreprises et les organisations a accumuler de grandes
masses de données qui sont souvent sous exploitées alors gu eles peuvent renfermer des connaissances
stratégiques que des experts peuvent ignorer.

Ces rservoirs de données représentent une importante mine d’informations que les entreprises
doivent exploiter et explorer pour découvrir des informeations pertinentes et utiles a des fins de prédiction
et de prise de décisons. Les mecanismes de Data Mining (DM) ou encore de Knowledge Discovery in
Databases (KDD) sont aors mis en place pour répondre a ce besoin a travers un nouveau domaine de
recherche qui se dtue au carefour de pluseurs disciplines a savoir: les bases de données,
" gpprentissage automatique et les statistiques.

2. Problématique

Le probleme de recherche ou de découverte de reations, de liens et de regles genérdes a partir
d’ingtances de données est devenu un probléme trés populaire et fait en générd référence aux machines
d’ apprentissage (learning machine) [Kodratoff 93] et aux techniques de découverte de Dépendances
Fonctionndles [Mannila 94]. La différence essantidle entre ces deux méthodes, et le domaine
d'application. L apprentissage (avec par exemple les arbres de décision et les réseaux de neurones)
dassfie les exemples e offre ang un moyen tres important pour faire de la prédiction et delaprise de
décision, dors que les techniques d extraction de dépendances fonctionndlles inferent des dépendances
fonctionndlles valides ou non vaides, certaines ou incertaines a partir de relations et offre ans un moyen
efficace d aide dans la conception du schéma de bases de données ou encore peuvent étre utilisées dans
|e domaine du reverse enginesring.

3. Objectif et motivation

Les outils de datamining congtruisent des modéles de maniére plus ou moins interactive avec
I'utilisateur. A I'extréme, on trouve des produits presse-bouton qui S adressent a des non-spécidigtes.
Les produits intermeédiaires proposent genéraement une certaine interaction avec I’ utilisateur tant dansle
paramétrage de [ apprentissage que pendant la recherche du modele. A I'autre extréme, les techniques
ddigtiques requierent un maniement par des datidticiens professonnels, bien que certains outils
commencent a évoluer vers une mellleure convividité et une assstance a I utilisateur accrue (Clementine
[Clementine], DBMiner2.0 [DBMiner]).

La lighilité ou la puissance ? Notre objectif essentiel a été d offrir un modéle présentant un bon
pouvoir de prédiction e une bonne lighilité des réaultats. |l existe un compromis entre clarté du modele
et pouvoir prédictif. Plus un modéele et ample, plus il sera facile & comprendre, mais moins il sera



capable de prendre en compte des d&pendances subtiles ou trop variées (non linéaires). La figure 1
[Lefébure 98] illustre ce compromis. Les arbres de décision sont trés faciles a interpréter. Néanmoins,
ces techniques ne reconnaissent que des frontieres nettes de discrimination. L existence de relations
d’interdépendances entre les variables conduit a une diminution de la performance du modéle. Les
réseaux de neurones, par leur capacité a intégrer les relations entre les varigbles, présentent un pouvoir
prédictif éleve. Néanmoins, ce progres entraine une perte de lighilité, compte tenu de la complexité du
modéle mathématique sous-jacent.

Cette rdative antinomie entre lighilité et puissance a un impact fort sur le type d’ utilisateurs. Aing, les
arbres de décison, de par leur forte lighilité, s adressent davantage a des utilissteurs métier. Au
contraire, les réseaux de neurones ou bayésiens nécessitent des experts de la modélisstion.
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Figure 1: Le Compromis entre lishilité et prédiction

Il est important a noter qu'il est indispensable de disposer dans un outil de Data Mining de plusieurs
techniques d extraction de relations et de connaissances afin de réussr a modéliser le plus grand nombre
de problemes qui puissent se présenter. Pour ce qui et de I'extraction de connaissances par
gpprentissage, un compromis a été pris doffrir auss bien un modéle de réseaux de neurones gu un
modéle & base d’ arbre de décison.

Aing, notre objectif a été de concevair et de rédiser un outil prototype d’ extraction de connai ssances
a partir de bases de données relationnéles, pouvant étre utilisé auss bien dans le domaine de la
prédiction et de la prise de décison que dans e domaine de la conception de base de données.

Le systeme offre deux grandes fonctionndités :

- L’aptitude d extraire des dépendances fonctionndles (DFs) valides et non vaides, qui peuvent étre
utilisées par les concepteurs de bases de données durant la conception du schéma conceptud de
bases de données ou encore dans le domaine du « reverse engineering » par I'analyse de bases de
données exigantes, ou enfin dans le domaine de la securité des bases de données pour le contréle de

I'inférence dans les bases de données[m[ll. L’ dgorithme Bottom_up [Savnik 93] a été amélioré
et misen cavre.
- L’aptitude a édablir des prédictions a partir dapprentissages automatiques a base darbres de
décision [Kodratoff 93] et de réseaux de neurones [Davalo 93].
Notre mativetion essentielle a été de mettre en pratique nos connaissances dans ce nouveau domaine
et les dgorithmes étudiés et proposes.

4. Description de DataMiner1.0



