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INTRODUCTION GENERALE

L Extraction de Connaissances a partir de Données (ECD) consiste & parcourir d’immenses
volumes de données contenues dans une base, & la recherche de connaissances. C’est une
discipline qui se situe a ’intersection de différents domaines tels que I’informatique,
I’intelligence artificielle, I’analyse de données, les statistiques, la théorie des probabilités,
I’optimisation, la reconnaissance de formes, les bases de données et I’interaction Homme-

Machine..

L’ECD est le processus non trivial, interactif et itératif qui permet d’identifier des modeles
valides, nouveaux, potentiellement utiles et compréhensibles & partir de bases de donnces
massives. Le terme processus signifie que I'ECD se décompose en plusieurs opérations, allant
de la phase de compréhension du domaine étudié jusqu’a interprétation des résultats, en
passant par plusieurs étapes de sélection et de préparation des données qui s’averent tres

importantes pour garantir des résultats efficaces.

La phase de prétraitement est certainement 1’une des phases de préparation des données la
plus complexe. Elle consiste a nettoyer les données, les mettre en forme, traiter les données
manquantes, échantillonner les individus, sélectionner et construire des variables, etc. On
obtient ainsi un en_serhble de données cibles. Cette phase a une place importante au sein du
processus d’ECD car c’est elle qui va déterminer la qualité des modeles construits lors de la
phase de fouille de données. Elle peut prendre jusqu’a 60% du temps dédi€¢ au processus

¢ ECD,

Notre travail consiste & mettre en évidence la phase de prétraitement des données, en
présentant les méthodes et techniques y afférentes. Nous décrivons et implémentons un

ensemble des ces méthodes que nous appliquons sur un extrait de données réelles.

Puisque la phase de prétraitement consiste & nettoyer les données pour assurer de bons
résultats de fouille de données, nous abordons une ¢évaluation des méthodes de prétraitement
implémentées ; en comparant les résultats d’une méthode de fouille de données appliquées sur
les données avant prétraitement et apres prétraitement. Ceci pour démontrer que la qualité des

données joue un role important sur la qualité des résultats de douille de données.



Le mémoire est composé de trois chapitres. Dans le premier nous présentons le processus
ECD ainsi que les méthodes de datamining. Le deuxieéme chapitre est consacré a la
description des différentes méthodes de prétraitement. Enfin le dernier chapitre décrit en
détail les fonctionnalités de notre systéme de nettoyage, ainsi que la stratégie d’évaluation des

méthodes de prétraitement implémentées dans le systeme.
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CONCLUSION GENERALE

1l va sans dire que la qualité d’un travail est I’objectif de tous. La qualité du résultat obtenu
d’un algorithme est sans aucun doute la plus chére des recommandations de n’importe quel
informaticien.

Notre travail s’est focalisé sur la qualité des données en vue d’obtenir une bonne qualité
des résultats rendus d’un algorithme de fouille de données. Pour cela, nous nous sommes
intéressés aux méthodes de prétraitement des données. Nous avons implémenté un certain
nombre de ces méthodes et les ont appliquées sur un extrait de base de données d’une agence
de location des véhicules. |

Toutefois, avant d’aboutir & Iimplémentation du systéme, nous avons présenté le
processus ECD et les différentes méthodes de data mining, ceci pour montrer 1’intérét d’avoir
une bonne qualité des données. Nous avons ensuite décrit les différentes étapes de
prétraitement des données ainsi que la majorité des méthodes et techniques y afférentes.

Dans notre systéme de nettoyage, nous avons sélectionné trois types de prétraitement
auxquels nous avons implémenté des algorithmes pour leur mise en ceuvre. Ces types de
prétraitement sont : traitement des valeurs manquantes, ¢limination des mots étrangers et
traitement de 1’inco}1érence des données.

Comme I’objectif de notre systéme de nettoyage est d’avoir des données plus propres pour
avoir les meilleurs résultats de fouille de données, nous avons procédé a I’évaluation de
I’ensemble des méthodes de nettoyage implémenté dans le systeme, en appliquant une
méthode de data mining (classification bayésienne naive) sur les données de I’agence de
location avant prétraitement et aprés prétraitement par le systétme. Le but de cette évaluation
est de comparer les résultats obtenus pour montrer que la qualité des données influe largement
sur les résultats du data mining. Les évaluations ont montré qu’une partie importante des
résultats ont été amélioré aprés application des méthodes de prétraitement.

Le systtme de nettoyage que nous avons implémenté est sujet & des améliorations.
Plusieurs autres méthodes de prétraitement que nous n’avons pas implémentées peuvent etre
intégrées. Aussi, nos perspectives est d’avoir un systtme indépendant de la nature des
données, ainsi qu’un ensemble de méthodes de data mining pour mieux évaluer la qualité des

données.
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Abstract : Knowledge extraction from data consists in browsing huge volumes of data
contained in a database, in order to search knowledge. This process it composed of several
operations, which begins by understanding the domain studied until the interpretation of the
obtained results, while passing by several stages of selection and preprocessing of data that
prove to be very important to guarantee efficient results. The data cleaning is certainly the
most complex phase of data preparation. Our work consists in highlighting the cleaning phase
of data, by presenting several methods and techniques that perform this task. We describe and
develop a data cleaning system that performs a set of cleaning methods and apply them on
real data.
Keywords: Knowledge extraction, data quality, preprocessing, cleaning, Bayesian

classification.

Résumé : L’Extraction de Connaissances a partipgde Données (ECD) consiste & parcourir
d’immenses volumes de données contenues dans unefbase, a la recherche de connaissances. Il
se décompose en plusieurs opérations, allant de la pha;ée de compréhension du domaine étudié
jusqu’a D’interprétation des résultats, en passant pa& }pluswurs étapes de sélection et de
préparation des données qui s’avérent trés importantes })?m garantir des résultats efficaces. La

s de préparation des données la plus

phase de prétraitement est certainement 1’une des phas
complexe. Notre travail consiste a mettre en évidence latphase de prétraitement des données,
en,présentant les méthodes et techniques y afférentes. Nous décrivons et implémentons un
ensemble des ces méthodes que nous’appliquons sur un exttait de données réelles.

Mots clés : Extraction des connaissances, qualité des dofinces, prétraitement, nettoyage,

classification bayésienne




