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RESUME

Dans ce projet de fin d’études, nous proposons de concevoir et d'implémenter un
systéme d’informatique décisionnel qui integre différentes techniques de fouille de
données.

Contrairement aux systéme conventionnels basés sur une vision mono-perspective
qui se focalise sur un seul aspects, nous suggérons une intégration qui utilise plu-
sieurs technique a la fois.

Nous admettons que I'entrep6t de données est déja congu et qu'’il est alimenté en don-
nées historiques et nous spécifions quatre techniques de fouille de données, a savoir :
I'analyse de données, intelligence artificielle, OLAP et statistiques.

L’approche proposée a été implémentée et expérimentée sur un jeu d’essai réel et les
premiers résultats d’expérimentation sont tres prometteur.

Mots Clés : Business Intelligence « B.I », Data Warehouse « Entrepot de données »,

Data Analytics, OLAP, data mining, ETL.
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ABSTRACT

In this graduate project, we propose to design and implement a decision-making
IT system that integrates different data mining techniques.
Unlike conventional systems based on a mono-perspective vision that focuses on one
aspect, we suggest an integration that uses multiple techniques at once.
We admit that the data warehouse is already designed and it is powered by historical
data and we specify four data mining techniques, namely : data analysis, artificial in-
telligence, OLAP and statistics.
The proposed approach has been implemented and experimented on a real trial game
and the first experimental results are very promising.
Keywords : Business Intelligence « B.I », Data Warehouse « Entrepot de données »,

Data Analytics, OLAP, data mining, ETL.
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INTRODUCTION GENERALE

Dans les systemes économiques actuels, les données sont devenues un atout pré-
cieux. Les entreprises génerent et collectent une quantité massive de données prove-
nant de diverses sources telles que les transactions, les interactions clients, les médias
sociaux, les appareils connectés, et bien d’autres encore. Cependant, sans une com-
préhension approfondie de ces données, elles restent souvent sous-exploitées et ne
fournissent pas les informations nécessaires pour prendre des décisions éclairées.
C’est 1a que I'informatique décisionnels ou la Business Intelligence (BI) entre en jeu.
La Bl est un domaine qui vise a transformer les données brutes en informations signi-
ficatives, afin de soutenir la prise de décision stratégique dans les organisations. L'une
des principales composantes de la Bl est la fouille de données, également connue sous
le nom de Data Mining. Il s’agit d"un processus qui permet d’extraire des connais-
sances précieuses et exploitables a partir de grandes quantités de données stockées
dans les systémes informatique des organisations.

L’objectif de ce mémoire est d’explorer 1'utilisation des techniques de fouille de don-
nées dans un systeme de business intelligence. Nous examinerons les différentes étapes
du processus de fouille de données, telles que la collecte des données, la prépara-
tion des données, 'exploration des données, la modélisation et 1’évaluation des ré-

sultats. Nous discuterons également des différentes techniques de fouille de données



qui peuvent étre appliquées dans le contexte de la BI ou bien les techniques statis-
tiques et méme celles relatives aux analyse de données, telles que la classification, la
prédiction, le regroupement et 1’association. L'objectif de ce travail et d’enrichir les
systemes BI conventionnels qui utilisent qu'une seule option de fouille de données
par des techniques supplémentaires et variées.

En effet, I'utilisation de techniques de fouille de données dans un systeme de BI offre
de nombreux avantages potentiels. Cela permet aux entreprises d’identifier des ten-
dances et des modeles cachés dans leurs données, de découvrir de nouvelles oppor-
tunités commerciales, d’améliorer 'efficacité opérationnelle, de prendre des décisions
plus éclairées et de rester compétitives sur le marché. Cependant, I'adoption de ces
techniques souleve également des défis tels que la qualité des données, la confiden-
tialité et la sécurité, ainsi que l'interprétation et la validation des résultats.

Au cours de ce mémoire, nous analyserons en détail les opportunités et les défis as-
sociés a l'utilisation de techniques de fouille de données dans un systeme de business
intelligence. Nous examinerons également des cas d’étude réels de différentes indus-
tries pour illustrer I'application pratique de ces techniques. En fin de compte, ce tra-
vail vise a fournir des recommandations et des lignes directrices pour une utilisation
efficace et réussie de la fouille de données dans le contexte de la BI.

Le manuscrit est structuré comme suit.

Dans le chapitre 1, nous introduisons le domaine de la BI, et nous donnons toutes les
définitions et concepts utiles a la compréhension du mémoire.

Le chapitre 2 est réservé au techniques de fouille de données. On y présente les ap-
proches les plus utilisées a savoir : intelligence artificielle, analyse de données, statis-
tique et 'OLAP.

Dans le chapitre 3, un état de 1’art des travaux connexes ayant abordé la question de
I'intégration des techniques de fouille de données dans une solution est exposé. Les
avantages et les inconvénients de chaque technique sont mise en évidence.

Le chapitre 4 constitue notre contribution par les propositions d’une nouvelle ap-

proche combinée intégrant les différentes techniques dans un systeme BI.



Le dernier chapitre est réservé a 'implémentation et I'expérimentation de 1’approche

proposée.



Premiere partie

Etat de l’art



CHAPITRE 1

PRESENTATION DE L'INFORMATIQUE
DECISIONNELLE (OU BUSINESS INTELLIGENCE)

1.1 Introduction

Dans ce premier chapitre, nous présentons les définitions et concepts de base qui
seront utiles a la compréhension de la suite du rapport.
Nous nous intéressons essentiellement aux notions de BI, d’entrepdt de données et

les architectures qui leur sont afférentes.

1.2 Définition de la Business Intelligence

Définition 1.1 Business intelligence (informatique décisionnelle en frangais) dé-
signe ensemble des moyens, outils et méthodes qui permettent de collecter, intégrer,
diffuser et restituer I'information en vue d’offrir une aide a la décision [27].
Définition 1.2 BI est une procédure technologique d’analyse des données et de pré-
sentation des informations destinée a aider les gestionnaires, les cadres et les autres
utilisateurs finaux a prendre des décisions commerciales avisées [1].

Ce type d’application utilise généralement le traitement par lots pour rassembler les
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données provenant de plusieurs sources hétérogenes et les stocker dans un entrep6t

de données (ou data warehouse DWH).

1.2.1 Architecture d’une solution BI

Un systeme BI est composée de quatre grandes catégories d’outils : 'ETL, data
warehousing, data mining et de reporting, nous le représentons dans le schéma de la

tigure 1.1 ci-dessous.

ERP
| Data warehouse
manager
W, : ~_
CRM ™ o t —
VLI _~: ETL - - Data Mining
4-'/..". . 1 i
3 -rj -
i"-" *
BD \
Reporting
FICHIERS

FIGURE 1.1 - Schéma général d"une solution Business Intelligence

1.2.2 Le role de la BI

— La Business Intelligence (BI) permet aux entreprises d’améliorer leurs perfor-

mances en analysant leurs données.
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— La BI permet aux entreprises de prendre des décisions plus éclairées et plus
informées en fournissant des connaissances pertinentes et a jour sur les perfor-

mances passées, présentes et futures.

— Peut aider les entreprises a améliorer leur efficacité opérationnelle, a réduire les
colits et a améliorer leurs marges bénéficiaires. Elle peut également aider les
entreprises a mieux comprendre leurs clients et a prendre des décisions plus

stratégiques [27].

1.2.3 Les étapes du processus BI

Un processus BI passe par quatres phases qui les suivantes.
— La phase de collecte de données ou d’alimentation
— La phase d’intégration
— La phase d’organisation
— La phase réstitution

Le fonctionnement de ces phases est expliqué ci dessous.

1.2.4 Fonctionnement du processus Bl

Le fonctionnement de ces phases est expliqué ci dessous.

a) La phase de collecte (ou d’alimentation) : Cette premiere phase consiste a col-
lecter, nettoyer et consolider les données de l’entreprise issues de différentes

sources. Cela en utilisant les outils d’"ETL adéquats.

b) La phase d’intégration : Les données résultantes de la premiere phase seront
ensuite stockées dans une base spécialisée. Nommé DWH ou dans un data mart
(qui est une version plus réduite du DWH). Dans 1’objectif de les préparer au

role final dit analyse décisionnelle [27].

c) La phase de diffusion (ou organisation) : La phase d’organisation en business

intelligence est une étape cruciale qui consiste a structurer les données collectées
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afin de les rendre exploitables. Cette phase implique la mise en place d"un sys-
teme de stockage et de gestion des données, ainsi que la définition des regles et
des normes pour leur utilisation. L'objectif principal de cette phase est de garan-
tir la qualité et 'intégrité des données, ce qui permettra aux utilisateurs finaux

d’obtenir des informations fiables et pertinentes utile a la prise de décision [27].

d) La phase de réstitution :Une fois les données collectées, nettoyées, stockées, et
accessibles elles peuvent étre analysées pour faire ressortir des prévisions; ou
des estimations futures en utilisant les outils du data mining. Selon les besoins,

différents types d’outils d’extraction et d’exploitation seront utilisés, tels que :

— OLAP pour les analyses multidimensionnelles, notamment analyser les don-

nées.
— Le Datamining pour rechercher des corrélations.

— Les tableaux de bord présentant les indicateurs clés de l'activité a 1’entre-

prise.

— Le Reporting pour communiquer la performance via des présentations gra-

phiques et ergonomiques.

1.3 Les sorties d’une solution BI

Une solution de business intelligence peut fournir une variété de sorties, notam-

ment :

a) Rapports et tableaux de bord : Les rapports et tableaux de bord sont des do-
cuments qui résument les données et les informations d"une organisation. Ils
peuvent étre utilisés pour surveiller les performances, identifier les tendances et

prendre des décisions éclairées [27].

b) Présentations : Les présentations sont des documents qui peuvent étre utilisés

pour communiquer des informations a un public cible. Elles peuvent inclure des
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graphiques, des diagrammes et d’autres visualisations pour aider a illustrer les

points clés.

c) Alertes : Les alertes sont des notifications envoyées aux utilisateurs lorsque cer-
tains seuils sont atteints ou dépassés. Elles peuvent étre configurées pour en-
voyer des notifications par courrier électronique ou SMS afin que les respon-
sables puissent prendre rapidement des mesures correctives si nécessaire.

Par exemple, le responsable du service approvisionnement est alerté par mes-

sage sonore a chaque rupture du stock d"un produit particulier.

d) Dashboards mobiles : Les dashboards mobiles sont congus pour étre accessibles
depuis un appareil mobile, ce qui permet aux utilisateurs d’accéder aux données

et aux informations en temps réel ot qu'’ils soient.

e) Applications métiers : Les applications métiers sont congues pour aider les en-
treprises a prendre des décisions plus éclairées en leur fournissant une vue com-
pléte de leurs données et informations commerciales. Ces applications peuvent
inclure des outils tels que le suivi du temps, la gestion de projet, la gestion de la
relation client (CRM) et la gestion financiére.

Apres avoir exposer le principe de fonctionnement d"une solution BI, nous pré-

sentons ci-dessous les outils ETL.

1.4 Définition des outils ETL

Un logiciel ETL (extract, transform, load) permet de s’assurer que le systéme est
connecté a une ou plusieurs sources de données et que les données sont extraites,
transformées et chargées dans I'entrepot. Il sert de socle au systeme d’information et
constitue un outil clé de I’Entrep6t de Données du systéme d’information d"une solu-
tion BI .

Définition 1.3 ETL est un logiciel permettant d’effectuer des synchronisations mas-
sives d’informations entre bases de données. Il commence par l'extraction des don-

nées des bases de données de production. Puis, leur transformation pour effectuer
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des calculs, pour les enrichir avec des données externes et enfin, le chargement des
données dans les différentes applications décisionnelles [2].

La figure 1.2 suivante, illustre le séquencement des trois opérations assurées par un

outil ETL.

Extract Transform Load
/—\- 4 2N - )
e
R
Source 1
Source 2 * ‘ -
=) -_— - v
=
Source 3
Serveur ETL Serveur
d'Entrepdt
de données

\ Source 4 j \ / \ -/ |

FIGURE 1.2 - Les trois opération d’outil ETL d’apres [14]

Ces trois opérations sont examinées en détails dans ce qui suit.
a) Extractioon des données : L'ETL se charge de récupérer toutes les données né-

cessaires depuis les différentes sources de stockage (SGBD, CRM, ERP....).

b) Transformation des données : Consiste a appliquer certaines regles de transfor-
mations aux données pour les nettoyer, les intégrer et les agréger.
¢) Chargement des données :L’ETL insere les données dans I'entrepdt de données

(Data Warehouse).
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1.4.1 Principe de fonctionnement des outils ETL

Les outils ETL assurent ’extraction des données des différentes sources, puis opérent
leurs transformations en des formats plus adéquats et enfin, ils les stockent dans 1’en-
trepot de données.

La figure 1.3, ci-dessous illustre le principe général de fonctionnement d"un proces-
sus ETL. Comme il est observé dans la figure, le mécanisme ETL est un processus
incrémental qui passe par plusieurs opérations complémentaires, dont 1’explication
détaillée est donnée ci-dessous.

Les trois premieres opérations constituent 1’étape d’extraction, les trois suivantes 'étape

de transformation et les trois dernieres forment 1’étape de chargement.

[9. ETL des tables de faits de la solution B

| 8. ETL des tables de dimensions des doennées de la solution BI Chargement

l?. Définir les procédures de chargement des données

[ 6. Préparer la zone de préparation et les outils d'assurance qualité

l 5. Planifier les agrégations des données Transformation

| 4. Définir les régles de transformation et de nettoyage des dennées
lS. Spécifier les régles d'extraction des données cibles

lE. Déterminer les sources internes et externes contenant ces données Extraction

A A A A A A A A

[i,béfnrminer les données nécessaires a la selution BI

FIGURE 1.3 — Enchainement général des opérations du processus ETL
d’apres [14]

La section suivante est dédiée a 1’exposé de certaines solutions BI existantes dans le

domaine.

1.4.2 Les solution ETL commerciales

a) Talend : Est une entreprise de logiciels frangaise fondée en 2005. Les produits

Talend sont congus pour aider les entreprises a intégrer, gérer et analyser leurs
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données a travers des processus automatisés et l'intégration d’applications, la

gestion des données et I’analyse prédictive [3].

b) Pentaho : Est une plateforme d’intégration et d’analyse de données open source
développée par Hitachi Vantara, une filiale de Hitachi Ltd. Lancée en 2004, elle
offre des solutions completes pour le traitement des données, I’analyse prédic-

tive et la visualisation.

c) Spagobi : Est une plateforme open source de Bl et d’analyse des données déve-
loppée par Engineering Group. Lancée en 2006, elle offre des outils pour 1’ana-
lyse et la visualisation des données, le reporting, le monitoring et la gestion des

processus meétiers.

d) Clover ETL : Est un logiciel d’intégration et de transformation de données (ETL)
développé par le fournisseur de logiciels CloverDX. Lancé en 2002, CloverETL
est congu pour aider les entreprises a gérer leurs données et a les transformer en
informations exploitables. Il offre une variété d’outils pour extraire, transformer
et charger des données a partir de sources diverses, y compris des bases de don-
nées relationnelles, des fichiers texte et des systemes d’entreprise. Il est observé
qu'une grande panoplie de systeme existe sur le marché, nous nous sommes

limités a ceux qui sont tres populaires.

1.5 Les entrepots de données

En plus des outils ETL, les entrepots de données constituent la deuxiéme compo-
sante fondamentale de toute solution BI.

Les EDD sont examinés en détails dans cette section.

1.5.1 Définition d’entrepots de données

Un Entrep6t de données ou (data warhouse en anlgais ) est une base de données

utilisée pour collecter et stocker des informations provenant d’autres base de données.
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On peut percevoir un entrepdt de données comme une base de données relationnelle
congue pour l'interrogation et 'analyse de données, la prise de décision et les activités
de type informatique décsionnelle, plutdt que de traiter des transactions ou d’autres

utilisations traditionnelles des bases de données [4].

1.5.2 Fonctionnement des entrep6ts de données

Un entrepdt de données fonctionne comme un référentiel central des données.
Les informations proviennent d’une ou plusieurs sources de données, telles que des
systémes transactionnels ou d’autres bases de données relationnelles. Les données
peuvent étre de différents format, tels que les données structurées, semi-structurées
ou non structurées. Une fois intégrés dans l'entrepot, elles sont traitées et transfor-
mées et prétes pour toute utilisation future. En effet, les utilisateurs peuvent ensuite y
accéder a l’aide d’outils d’informatique décisionnelle (requétes OLAP : Online analy-
tical Processing), de clients SQL ou simplement via de feuilles de calcul. De plus, les
entrepdts de données rendent possible 1’exploration de données et leur analyse. Ce
processus implique de rechercher les tendances des consommateurs et client par le
biais d’extraction des modeles a partir de ’analyse des données. Les décidreus s’ap-
puient sur les modeles élaborer a partir de I'entrep6t pour augmenter les ventes et les
revenus de l'entreprise [4].

Comme exemple commercial du fonctionnement d"un entrep6t de données, les entre-
prises peuvent utiliser un entrep6t de données pour collecter, stocker et analyser les
données des clients afin de mieux comprendre leurs habitudes d’achat et leurs pré-
térences. En analysant ces informations, les entreprises peuvent créer des campagnes
marketing ciblées qui sont plus susceptibles d’attirer I’attention des clients et de gé-

nérer plus de ventes.
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1.5.3 La modélisation d’un EDD

Dans un EDD, nous distinguons deux types de tables. C’est le mode d’intercon-

nexion de ses tables qui caractérise une modélisation. On trouve donc :

a) Les tables de dimensions : Elles sont utilisées pour présenter les données que
’on souhaite stocker dans le DWH, chaque table de dimensions peut avoir plu-

sieurs attributs.

b) Les tables de faits : Elles contiennent les données que 1'on souhaite voir dans
des rapports d’analyse. Une table de faits se présente sous la forme d'un en-
semble de colonnes stockant des valeurs dites mesures, et des clés étrangeres
(identifiant) qui sont généralement les clés primaires associées aux tables de di-

mensions.

c) Mesure : les indicateurs d’analyse sont représentés sous forme de mesures, ex-

traites par une ou plusieurs dimensions.

Table_dimension iTabie it

-Id fact

- [d-dimension “Clé Strangere

-Les entites - Les mesures

FIGURE 1.4 — Représentation de table de fait et table de dimension

Les modélisations possibles pour organiser les données stockées dans un DWH; qui

sont construites a partir des tables mentionnées ci-dessus sont :

a) Lamodélisation en étoile : Ce modele tire son nom de sa configuration, en effet
il se forme d’un objet central qui est la table des faits reliée a un ensemble de

tables de dimensions. Présenté dans la figure 1.5 ci-dessous :
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Table de Dimension
dimension /
Dimension
Dimension

FIGURE 1.5 — Modélisation en étoile

b) La modélisation en flocons : Ce modéle est plus complexe de celui en étoile du
fait qu’il contient beaucoup plus de tables. Le principe était qu’il peut exister

des hiérarchies de dimensions,qui sont reliées a la table de faits.

Dimension

Dim
\ !

Dim Dim
Dimension ,

¥~ Dim

Dimension
Dim

FIGURE 1.6 — Modélisation en flocons

Y a d’autre modélisation et configuration peuvent exister, telle que le modele en

constellation.
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1.5.4 Magasin de données ou datamart

Magasin de données ou datamart est un sous-ensemble logique d'un data wa-
rhouse.Il est généralement exploité en entreprise pour restituer des informations ci-
blées sur un métier spécifique.

De nombreuses entreprises utilisent des systemes de traitement des données en ligne
pour accroitre leur efficacité et garantir la précision de leurs processus. L'OLIP et
I'OLAP sont deux de ces systémes et offrent aux entreprises diverses fonctionnalités
liées au traitement des données en ligne.Nous voulons définir les deux concepts et

c’est quoi les différences entre ces deux systémes .

1.6 Exploitation des EDD

Cette section est réservée a 1’exposé des outils OLAP utilisés pour exploiter 'EDD.

1.6.1 Les outils OLAP

Définition 1.5 (OnLine Analytical Processing), ou traitement analytique en ligne
permet aux utilisateurs d’effectuer des analyses rapides et efficaces sur de grandes
quantités de données [18].

Définition 1.6 OLAP est 'acronyme de Oline Analytical Processing, il désigne les
bases de données multidimensionnelles, appelées aussi cubes ou hypercubes, desti-
nées a l’anayse, permet aussi aux utilisateurs d’accéder a des données sommaires plus

rapidement et plus facilement [18].

1.6.2 Composants d'un systeme OLAP

Un systeme OLAP est composé de plusieurs éléments. Il y a une vue du haut
niveau du systeme, qui comprend une source de données. Il y a également un serveur
OLAP et un client. La source de données est constituée des données a analyser. Les

données de la source sont transférées ou copiées dans le serveur OLAP ot elles sont
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organisées et préparées pour fournir des temps d’interrogation courts. Le backend
d’un systeme OLAP est le serveur OLAP. C’est lui qui effectue tout le travail (selon le
modele du systeme), et oi1 sont stockées les données auxquelles on accéde activement.
Le client est l'interface utilisateur du serveur OLAP. Le client c’est ce qui est utilisé
pour visualiser et manipuler les données dans la base de données. Il peut étre aussi un
tableur intégrant les fonctions OLAP telles que le pivotement et le forage. Mais aussi,
un client peut étre un visualiseur de rapports spécialisé mais simple, ou encore une

application personnalisée congue pour une manipulation plus complexe des données.

1.6.3 Types d’OLAP

Il existe généralement trois types d’'OLAP a savoir : ROLAP, MOLAP et HOLAP.

a) ROLAP : (Relational OLAP) constitue le SGBDR étendu avec mappage de don-

nées multidimensionnelles au fonctionnement relationnel standard.

b) MOLAP : (Multidimensional OLAP) consiste en une implémentation dans les

données multidimensionnelles.

c¢) HOLAP : (Hybrid OLAP) est une approche hybride de la solution ot les totaux
agrégés sont stockées dans une base de données multidimensionnelle, tandis

que les données détaillées sont stockées dans une base de données relationnelle.

Souvent le concept OLAP est confronté a celui d’OLTP. C’est pourquoi, on expose
dans la prochaines section des outils OLTP apres nous dressons une comparaison

entre OLAP et OLTP.

1.7 Les outils OLTP

Définition 1.7 L'OLTP (OnLine Transaction Processing), ou traitement des tran-
sactions en ligne, est une méthode permettant d’effectuer des transactions en temps
réel a I’aide d"une base de données en ligne qui se met automatiquement a jour au fur

et a mesure des transactions [18].
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Définition 1.7 Le traitement des transactions en ligne désigne une catégorie de sys-
temes qui facilitent et gerent les applications orientées transaction, généralement pour
le traitement des transactions de saisie et d’extraction de données. Il a principalement
été utilisé pour faire le traitement dans lequel le systéme répond immédiatement aux
demandes de 'utilisateur.

C’est I'exemple d'un guichet automatique pour une banque qui constitue une appli-

cation de traitement de transactions commerciales.

1.7.1 Avantages d’OLTP
— Simplicité et I'efficacité.
— Il fournit une base concrete pour une organisation stable en raison de la modifi-
cation en temps voulu de toutes les transactions.

— Il rend les transactions beaucoup plus faciles pour les clients en leur permettant

d’effectuer les paiements selon leur choix.

1.7.2 Applications d’"OLTP

Les applications OLTP sont souvent utilisées pour saisir de nouvelles données ou
mettre a jour données existantes. Un systeme de saisie des commandes est un exemple
typique d’application OLTP.

Nous dressons, dans ce qui suit une comparaison entre les systemes OLAP et OLTP.
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1.7.3 Comparaison OLAP | OLTP

OLTP

OLAP

tres rapide

Rapide

Fermés : on ne laisse pas la place a l'im-
prévu dans les OLTD, les utilisateurs sont

guidés dans le processus

Simplicités : les environnements dun SID
doivent permettre d’accéder le plus simple-

ment possible aux données

Transactionnels : OLTP fonctionne selon les

principes de transaction

Non transactionnels : 1'utilisateur doit pou-

voir démarrer ’analyse, puis revenir en ar-

riere
Fragmentés : ou dispersé. Sauf le cas des | Centralisés : toutes les données sont re-
ERP groupées dans une seule source

Grand public : destinés a toute personne

Petit public : sauf les décideurs

Faible niveau de demande d’analyse

Niveau élevé de demande analytique

En plus des outils OLTP et OLAP qui sont utilisés pour exploiter des EDD, il existe

d’autres outils que nous allons exposer ci apres.

1.8 Autres outils d’exploitation des EDD

1.8.1 Les outils de reporting

Les outils de reporting sont des outils qui permettent aux entreprises de collecter,

analyser et présenter des données. Ils peuvent étre utilisés pour créer des rapports,

des tableaux de bord et des graphiques qui peuvent aider les entreprises a prendre

des décisions éclairées.

Les outils de reporting peuvent inclure :
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a)

b)

d)

Des tableaux de bord interactifs : Sont une collection d’indicateurs clés qui sont
regroupés sur une seule page et mis a jour en temps réel. Ils peuvent étre utilisés

pour surveiller les performances d'une entreprise et identifier les tendances.

Des graphiques : Les graphiques sont un moyen visuel d’illustrer les données et
les tendances. Les types courants de graphiques comprennent les diagrammes

a barres, les diagrammes circulaires, les lignes et les histogrammes.

Des rapports : Les rapports sont une collection organisée de données qui peuvent
étre utilisés pour analyser le rendement d’une entreprise ou pour comparer dif-

férents aspects d"une activité commerciale.

Des indicateurs clés de performance (KPI) : Les KPI sont des mesures spéci-
tiques qui peuvent étre utilisées pour évaluer la performance d’une entreprise

ou d'un processus particulier.

Des alertes : Les alertes sont un moyen pratique de surveiller en temps réel
certains indicateurs clés afin que vous puissiez prendre rapidement des mesures

sl nécessaire.

1.8.2 Les outils de fouille de données (data mining)

Les outils de data mining sont des logiciels qui aident a extraire, analyser et inter-

préter les données. Ils peuvent étre utilisés pour créer des modeles prédictifs, identi-

fier les tendances et mieux comprendre le comportement des consommateurs.

Vu leur importance dans le contexte de notre sujet, et étant donné leur diversité, nous

les présentons dans le prochain chapitre.

1.9

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les définitions et concepts de base de la BI,

d’entrepot de données et les architectures qui leur sont afférentes. Le prochain cha-

pitre sera consacré a la présentation des différentes techniques utilisées pour exploiter
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les données stockées dans un EDD afin d’extraire des connaissances utiles a la prise

de décision.
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CHAPITRE 2

LES TECHNIQUES DE FOUILLE DE DONNEES

2.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a la présentation des différentes techniques utilisées pour
exploiter les données stockées dans un EDD afin d’extraire des connaissances utiles a
la prise de décision.

Nous commencons par exposer la définition du domaine de fouille de données.

2.2 Définition de la fouille de données

Fouille de données (ou Data mining en anglais), se concentre sur 1’extraction de
connaissances cachées et non triviales a partir de grandes quantités de données. Fouille
de données peut étre utilisée comme une technique de soutien a la BL
I existe de nombreuses techniques d’exploration de données qui ont été développées
et utilisées dans des projets d’exploration de données, notamment 1’association, la
classification, le regroupement, I’arbre de décision, la prédiction et les réseaux neuro-
naux, etc. Chaque technique possede ses propres regles et méthodes, en fonction du

type de probleme a résoudre.
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A titre d’exemple, un magasin peut utiliser la fouille de données pour analyser ses
ventes et déterminer quels produits sont les plus populaires aupres des clients.

Dans les sections suivantes, nous allons examiner en détails ces techniques d’extrac-
tion de données.

La suite de ce chapitre est réservée a la présentation des différentes technique de FDD.

2.3 Apercu des techniques de fouille de données

Les techniques de fouille de données peuvent étre utilisées pour enrichir les sys-
temes de Business Intelligence en fournissant des valeurs (connaissances) supplémen-
taires a partir de grandes quantités de données.

Nous pouvons classer ces techniques en quatre grandes familles :
— Les techniques statistiques.
— Les techniques de base de données.
— Les techniques d’analyse de données.
— Les techniques de l'intelligence artificielle.

Pour des raisons de clarté de mémoire, ces différentes techniques sont examinées en

détails ci-dessous, dans des sections séparées.

2.4 Les techniques statistiques

Les techniques statistiques sont une forme de fouille de données qui permet d’ana-
lyser et de comprendre les données. Elles peuvent étre utilisées pour découvrir des
tendances, des corrélations et des relations entre différents ensembles de données.
Les techniques statistiques sont largement utilisées dans le domaine des sciences so-
ciales, de la finance, du marketing et de la recherche scientifique.

Voici quelques exemples courants de techniques statistiques qui peuvent étres dé-

ployées dans le contexte d"une solution BI :



Chapitre 2. Les techniques de fouille de données 21

2.4.1 Lamoyenne

C’est une mesure descriptive qui permet d’obtenir une valeur représentative a par-
tir d"un ensemble de données. Par exemple, si vous avez un ensemble de 10 nombres
(1,2,3,4,5,6,7,8,9 et 10), la moyenne serait 5.5 (la somme des nombres divisée par
le nombre total).

En commercial, la moyenne des ventes et la somme des ventes divisée par le nombre

des vendeurs.

2.4.2 Lamédiane

La médiane est une autre mesure descriptive qui permet d’obtenir une valeur re-
présentative a partir d’'un ensemble de données. Elle est calculée en triant les données
par ordre croissant ou décroissant et en trouvant le nombre au milieu du jeu de don-

nées. Dans I’'exemple ci-dessus (1-10), la médiane serait 5 (le nombre au milieu).

2.4.3 Le mode

C’est une autre mesure descriptive qui permet d’obtenir une valeur représentative
a partir d’'un ensemble de données. Il s’agit du nombre qui apparait le plus souvent
dans un jeu de données. Dans l'exemple ci-dessus ( 2, 4, 6, 4, 8, 4, 10 ) le mode est 4

car il apparait trois fois, plus souvent que les autres nombres.

24.4 Le maximum

Le maximum est une mesure statistique qui permet de déterminer la plus grande
valeur d’un ensemble de données. Par exemple, si on a cinq nombres (1, 2, 3, 4 et 5),

le maximum serait 5.
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2.5 Lesrequétes d’agrégations

Les bases de données offrent des requétes d’agrégations pour calculer et trier les

données de I'EDD. Voici un exemple de fichier de base de données contenant des

informations de ventes d'une entreprise commerciale :

Code_produit | Nom_produit Catégorie Prix unitaire Quantité ven-
due

1 Stylo Papeterie 1.50 100

2 Cahier Papeterie 3.00 50

3 Crayon Papeterie 0.75 200

4 Clé USB Electronique 10.00 20

5 Souris sans fil Electronique 15.00 30

TABLE 2.1 — Table des ventes d'un magasin

2.5.1 La Somme

La commande Somme est utilisée pour additionner les valeurs d"un champ spéci-

fique dans une table.

Maintenant, appliquons la requéte SQL SUM sur le tableau ci dessus :
SELECT SUM(‘Prix unitaire’ * ‘Quantité vendue’) AS "Total des ventes’ FROM Ventes;

Résultat de la requéte :

Total des ventes

605.00

2.5.2 Regroupement des données «Grouped by»

La commande Group By est utilisée pour regrouper les enregistrements d’une

table selon un ou plusieurs champs.

Maintenant, appliquons la requéte SQL GROUP BY sur le tableau des Ventes pré-

cédent :




Chapitre 2. Les techniques de fouille de données 23

SELECT Catégorie, SUM (Quantité vendue)
AS "Total des ventes” FROM Ventes

GROUP BY Catégorie;

Résultat de la requéte :
Catégorie Total des ventes
Papeterie 350.00
Electronique 50.00

Explication : On a une table qui contient des informations sur les ventes de produits,
on a utiliser la fonction Group By pour regrouper les enregistrements par catégorie

de chaque produit et calculer le total des ventes pour chaque produit.

2.5.3 Tri des données «Sorted by»

La requéte Sorted By est utilisée pour trier les enregistrements d'une table selon
un ou plusieurs champs.
SELECT * FROM Ventes ORDER BY Prix unitaire DESC ;

Résultat de la requéte :

Code_produit | Nom_produit Prix unitaire Quantité ven-
due

5 Souris sans fil 15.00 30

4 Clé USB 10.00 20

2 Cahier 3.00 50

1 Stylo 1.50 100

3 Crayon 0.75 200

Explication : On une table qui contient des informations sur les ventes de magasin,
on a utiliser la requéte Sorted By pour trier les enregistrements par prix et afficher le
produit le plus cher en premier.

Apres avoir exposé les techniques de base de données, nous présentons ci-apres les

techniques d’analyse de données.
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2.6 Les techniques d’analyse de données

Il existe plusieurs techniques, mous examinons les importantes.

2.6.1 Analyse factorielle des correspondances (AFC)

Cette technique est utilisée pour explorer les relations entre plusieurs variables
qualitatives. Par exemple, une AFC peut étre utilisée pour étudier les préférences ali-
mentaires des consommateurs en examinant leurs choix alimentaires par rapport a

différents types de produits alimentaires [26].

2.6.2 Analyse factorielle discriminante (AFD)

Cette technique est utilisée pour distinguer entre différents groupes de données
basés sur des variables qualitatives et quantitatives. Par exemple, une AFD peut étre
utilisée pour déterminer si un groupe de personnes avec un certain type de caracté-

ristiques est plus susceptible d’acheter un produit que les autres groupes [26].

2.6.3 Analyse en composantes principales (ACP)

L’ACP utilisée pour réduire le nombre de variables dans un jeu de données et ex-
pliquer la variabilité totale des données avec le moins grand nombre possible de va-
riables explicatives. Par exemple, une ACP peut étre utilisée pour réduire le nombre
de variables dans un jeu de données sur les habitudes alimentaires des consomma-
teurs et expliquer la variabilité totale des données avec seulement quelques variables

explicatives clés [26].

2.6.4 Larégression

C’est une méthode statistique qui permet d’étudier la relation entre une variable
dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes. Elle permet de prédire la

valeur d’une variable a partir des valeurs des autres variables. Par exemple, on peut



Chapitre 2. Les techniques de fouille de données 25

utiliser la régression pour étudier le lien entre le niveau de revenu et le niveau d’édu-
cation. On peut alors prédire le niveau de revenu en fonction du niveau d’éducation.

A présent, nous allons présenter les techniques de I'IA pour I'exploration de données.

2.7 Les techniques de l'intelligence artificielle

2.7.1 Larecherche de motifs

La recherche de motifs (ou patterns) est un aspect important du data mining.
Les algorithmes de data mining cherchent a identifier des relations cachées, des ten-
dances, des modeéles récurrents et d’autres patterns dans les données. Les résultats de
cette analyse peuvent étre utilisés pour prédire les tendances futures, améliorer les
processus commerciaux, optimiser les ressources et prendre des décisions plus infor-
mées [25].

Exemple, un chercheur peut utiliser cette technique pour découvrir des motifs dans
les données de vente d’un magasin. Il peut rechercher des tendances telles que les
jours ot les ventes sont plus élevées, les produits qui se vendent le mieux et les pé-

riodes de 1'année ot1 les ventes sont plus fortes.

2.7.2 Les regles d’association

L’association est une technique qui consiste a identifier les relations entre les items
dans un ensemble de données. Les algorithmes d’association recherchent des relations
fréquentes entre les items, qui peuvent étre utilisées pour générer des regles d’asso-
ciation. Ces regles indiquent quels items sont souvent achetés ensemble et peuvent
étre utilisées pour prédire les habitudes d’achat des consommateurs, optimiser les
campagnes de marketing, etc.

Exemple, une entreprise peut associer sa marque a un produit populaire, comme une
boisson énergisante, afin de créer une association positive entre les deux. Cela peut

aider a améliorer la notoriété de la marque et a attirer plus de clients.
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2.7.3 Les arbres de décision

L’arbre de décision est une technique de fouille de données qui permet d’analy-
ser des ensembles de données complexes et d’en extraire des informations utiles. I
s’agit d'une méthode graphique qui utilise un arbre pour représenter les différentes

possibilités et leurs conséquences [25].

douleur?

abdomen gorge poitrine ~—aucune
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FIGURE 2.1 — Arbre de décision pour le diagnostic d"une douleur d’apres
[26]

2.74 Les techniques de Prédiction

La prédiction est une une technique qui utilise des modéles statistiques et d’ap-
prentissage automatique pour prédire des résultats futurs.
Par exemple, un détaillant peut utiliser ’analyse prédictive pour prédire les ten-
dances des ventes a 1'aide de données historiques sur les ventes, les prix et le com-

portement des consommateurs.

2.7.5 La classification

On distingue deux types de classification :

a) Classification Supervisée : Est une forme d’apprentissage automatique ott un

algorithme apprend a classer des données en fonction de leurs caractéristiques.
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L’algorithme est entrainé sur des données étiquetées, ce qui signifie que chaque
exemple a une étiquette qui indique a quelle catégorie il appartient.
Exemple, un algorithme de classification supervisée pourrait étre entrainé pour

reconnaitre les différents types de fruits en fonction de leurs couleurs et formes.

b) Classification Non Supervisée : La classification non supervisée est une forme
d’apprentissage automatique ot un algorithme apprend a classer des données
sans étiquettes prédéfinies. L'algorithme analyse les caractéristiques des don-
nées et détermine comment les groupes sont liés entre eux.

Exemple, un algorithme de classification non supervisée pourrait étre utilisé
pour regrouper des clients en fonction de leurs habitudes d’achat et de leur com-

portement.

2.7.6 Les techniques de clustering

La technique de clustering est utilisée pour regrouper des données en groupes si-
milaires. Le clustering est I'ensemble de clusters qui sont produits par une analyse de
cluster. Dans ce contexte, une variété de techniques de clustering différentes peuvent
étre utilisées pour produire différents clusterings sur le méme ensemble de données.
Le partitionnement est effectué par un algorithme de clustering plutdt que par des
humains. Par conséquent, le regroupement est utile car il peut aider a trouver des
groupes qui étaient jusque-la inconnus dans les données [26].

Exemple, un détaillant peut utiliser la technique de clustering pour regrouper ses
clients en différents groupes selon leurs habitudes d’achat. Les groupes peuvent étre
basés sur des caractéristiques telles que le type de produits achetés, le montant dé-
pensé ou le nombre d’achats effectués. Une fois les groupes créés, le détaillant peut
alors cibler ses campagnes marketing et offres spéciales a chaque groupe afin d’amé-

liorer l'efficacité et I’efficience de ses efforts marketing.
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2.8 Les domaines d’application du data mining en infor-

matique décisionnnelle

Vue leur importance, les techniques de FDD sont largement utilisées en informa-

tique décisionnelle. On peut citer notamment, les domaines phares suivants :

2.8.1 Prévision des ventes

Les techniques de fouille de données peuvent étre tres utiles dans la prévision des
ventes, car elles permettent d’analyser les données historiques de ventes et d’identi-
tier les modeéles et les tendances qui peuvent aider a prédire les ventes futures. En uti-
lisant ces techniques de fouille de données, les entreprises peuvent prédire les ventes
futures avec une plus grande précision et prendre des décisions plus éclairées concer-
nant la gestion des stocks, la planification de la production et les stratégies de marke-
ting. Cela peut aider a améliorer 1'efficacité opérationnelle et a stimuler la croissance

de l'entreprise.

2.8.2 Détection et prévention des fraudes

L’analyse et la détection des fraudes est un enjeu important pour les entreprises,
car les fraudes peuvent avoir un impact financier et réputationnel important. Dans
le cadre d"une solution Business Intelligence (BI), I’analyse de données peut aider a

identifier les transactions suspectes et a détecter les fraudes potentielles.

2.8.3 Analyse du panier de consommation

L’analyse du panier de consommation est une technique d’analyse de données qui
permet d’identifier les produits ou services qui sont souvent achetés ensemble par
les clients. Cette technique peut étre utilisée dans le cadre d'une solution Business
Intelligence (BI) pour mieux comprendre le comportement d’achat des clients et pour

optimiser les stratégies de vente et de marketing.
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2.8.4 Analyse des médias sociaux

L’analyse des médias sociaux est une application importante des techniques de
fouille de données. Les médias sociaux sont une source riche de données non structu-
rées, qui peuvent étre exploitées pour mieux comprendre les opinions, les sentiments

et les comportements des utilisateurs.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les différentes techniques de fouille de don-
nées et nous les avons illustrées par des exemples réels.
Ces techniques constituent un moyen incontournable pour 'exploration des données
de I'EDD.
Le prochain chapitre sera consacré a une analyse des travaux existants pour 1'intégra-

tion des techniques de fouille de données dans solution BI.
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CHAPITRE 3

PROBLEMATIQUE ET TRAVAUX CONNEXES

3.1 Introduction

Les techniques de fouille de données ont été largement utilisées dans différents do-
maines, tout en exploitant des structures de données spécifiques, telles que les bases
de données, les arbres et structures de données complexes (piles, files,....ect). D’autre
part, le domaine de la Bl s’est appuyé fondamentalement sur les techniques OLAP en
exploitant le données stockées dans L'EDD.

Dans ce sujet, nous essayerons de faire la jonction entre les deux domaines, a savoir :
la BI et FDD en vue de faciliter la prise de décision en entreprise . Dans 'ensemble,
I'intégration des techniques de fouille de données dans une solution business intelli-
gence peut fournir aux organisations un ensemble d’outils puissants pour découvrir
des informations précieuses a partir de leurs données. En utilisant ces informations,
les organisations peuvent prendre des décisions plus éclairées, améliorer 'efficacité
opérationnelle, améliorer 'expérience client et gérer les risques plus efficacement.

Ce chapitre est dédié a la présentation de la problématique, des motivations et enfin

on examinera les travaux connexes qui ont abordé ce sujet.
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3.2 Problématique

L'exploitation de technique de fouille de données contribuera considérablement a
I'enrichissement des systemes décisionnels, par la fourniture des informations utiles
dans le cadre de la Bl. En effet, les techniques statistiques, celles des bases de don-
nées, d’analyse de données et aussi d’intillegence artificielle pourront étre exploitées
afin de produire différents indicateurs clés de performance qui peuvent servir d’élé-
ments de base pour renforcer tout systeme décisionnel.

Notre objectif est de savoir comment intégrer efficacement les techniques de fouille
de données dans un systeme décisionnel pour améliorer la prise de décision. Il s’agit
d’exploiter les données stockées dans un entrepdt de données en utilisant des algo-
rithmes et des techniques adéquates pour identifier des motifs spécifiques qui peuvent
servir d’éléments clés de performance dans tout systéme décisionnel. L’objectif est
donc de concevoir un systéme décisionnel qui utilise les techniques de fouille de don-
nées pour extraire des motifs d’intérét et produire des éléments d’appréciation utiles

a la prise de décision en entreprise.

3.3 Motivations

L'intégration des techniques de fouille de données dans une solution business in-
telligence est de plus en plus importante a mesure que les organisations collectent
et stockent des quantités de données toujours plus importantes. Les techniques de
fouille de données, telles que exposées dans le chapitre 2, peuvent aider les organisa-
tions a analyser ces données et a découvrir des informations précieuses qui peuvent
éclairer la prise de décision et stimuler la croissance de 1’entreprise.

Les avantages dont peuvent bénificier les entreprises par 1'utilisation des techniques
de fouille de données dans le contexte dans solution BI se résument aux aspects sui-

vants :
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a) Prise de décision plus éclairée : Les techniques de fouille de données peuvent
aider a identifier des modeles, des tendances et des relations dans les don-
nées stockées dans I’'EDD et qui pourraient ne pas étre évidents par des mé-
thodes d’analyse traditionnelles. En découvrant ces informations, les organisa-
tions peuvent prendre des décisions plus éclairées concernant 1’allocation des

ressources, le développement de produits, les stratégies de marketing, etc.

b) Amélioration de l'efficacité opérationnelle : Les techniques de fouille de don-
nées peuvent aider les organisations a identifier des zones d’inefficacité ou de
gaspillage dans leurs opérations. En analysant les données de I'EDD et relatives
aux ventes de production et d’autres métriques clés, les organisations peuvent
identifier des opportunités pour rationaliser les processus, réduire les cofits et

améliorer |'efficacité globale.

c) Amélioration de I’expérience client: Les techniques de fouille de données peuvent
aider les organisations a analyser les données clients pour mieux comprendre
leurs besoins, leurs préférences et leurs comportements. En adaptant les pro-
duits, les services et les efforts de marketing a des segments de clients spéci-
fiques, les organisations peuvent améliorer 1’expérience client globale et stimu-

ler 1a fidélité.

d) Meilleure gestion des risques : Les techniques de fouille de données peuvent
aider les organisations a identifier les risques et les menaces potentiels pour
leurs opérations. En analysant les données de comportement client, les transac-
tions financieres et d’autres métriques clés, les organisations peuvent identifier
la fraude potentielle ou d’autres types de risques et prendre des mesures pour

les atténuer.

e) Elaborer des recommandations pour la personnalisation des clients : Pour
élaborer ces recommandations, les entreprises utilisent les techniques de seg-
mentation de marché pour identifier les groupes de clients ayant des besoins
similaires. Ensuite, elles peuvent utiliser les modeles de prédiction pour com-

prendre le comportement d’achat de chaque segment de client et pour prédire
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les produits et services qui conviendraient le mieux a chaque client et aider les
entreprises a élaborer des recommandations personnalisées pour répondre aux
besoins des clients. Cela peut améliorer la satisfaction des clients, augmenter les
ventes et la fidélité des clients, et renforcer la position concurrentielle de I’entre-
prise.

f) Détection des risques et des anomalies : Les techniques de fouille de don-
nées utilisent des algorithmes et des modéles statistiques pour analyser les don-
nées et détecter les risques et les anomalies. Les méthodes courantes incluent
I'analyse de la variance, la régression, I’analyse de cluster, I’analyse en compo-
santes principales, la classification et la détection d’anomalies. Ces techniques
peuvent étre utilisées pour identifier des schémas inattendus ou des comporte-
ments anormaux dans les données, ce qui peut indiquer un risque potentiel ou
une anomalie. La détection d’anomalies peut également étre utilisée pour iden-
tifier des points de données qui se situent en dehors de la norme et qui peuvent

indiquer un risque ou une anomalie potentielle.

Guidé par ces motivations, dans ce mémoire, nous proposons une solution pour 'in-
tégration des techniques de FD dans une solution BL

Dans la section suivante, une analyse des travaux connexes qui met la lumiére sur
ce qui a été fait, aussi bien dans le domaine de la recherche académique que dans le

domaine industriel est exposée.

3.4 Travaux connexes

Nous abordons les travaux connexes selon deux aspects : celui de recherche aca-

démique aussi-bien que celui du domaine industriel.

3.4.1 Dans le domaine de la recherche académique

Plusieurs travaux de recherche académique ont abordé la problématiquede 1'inté-
gration des techniques de fouille de données dans les solutions BI. On peut les classer

en quatres catégories principales.
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— Les techniques statistiques dans BI.
— Les techniques de base de données dans BI.
— Les techniques de 'intelligence artificielle dans BI.

— Les techniques de I'analyse de données dans BI.

B Dans [16], les auteurs proposent une approches qui combine des techniques de
Business Intelligence et d’analyse de données pour extraire des informations
significatives a partir de données volumineuses. Plus spécifiquement, l’article
présente une méthodologie en quatre étapes pour 'analyse de données en en-

treprise, qui comprend :

— La collecte de données a partir de sources multiples, y compris les données

structurées et non structurées.

— Le nettoyage et la préparation des données pour l'analyse, y compris 'uti-
lisation de techniques statistiques pour la normalisation, la transformation

et la sélection des variables.

— L’analyse des données a l'aide de techniques de Business Intelligence et
d’analyse statistique, telles que les analyses de corrélation, de régression et

de clustering.

— La présentation des résultats de 1’analyse de données sous forme de rap-
ports, de tableaux de bord et de visualisations graphiques pour faciliter la

prise de décision.

En utilisant cette approche, I’article propose que les organisations peuvent mieux
comprendre leurs données, identifier des tendances et des modeles cachés, et
améliorer la prise de décision en utilisant des informations factuelles basées sur

les données.

B Dans [21], les auteurs proposent une approche basée sur 1'utilisation de la BI
et des méthodes de fouille de données pour améliorer la gestion des données

dans le secteur des télécommunications. Les techniques de FDD que les auteurs
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proposent comprennent notamment 1’analyse de clustering, 1’analyse de classi-
fication, l’analyse de régression. Les auteurs soulignent 'importance de l'inté-
gration des méthodes de fouille de données dans les systémes de gestion des
entreprises de télécommunications pour assurer une utilisation efficace et effi-
ciente de ces outils.

Malgé 1'éfficacité de I’approche, elle reste limite au domaine spécifique des té-

lécommunications. En plus cette approche intégre uniquement les techniques

d’TIA.

B Dans [22] propose une approche pour utiliser des techniques de fouille de don-
nées et d’analyse commerciale (business analytics) dans le domaine de BI. L'ob-
jectif principal de cette approche est d’exploiter les données disponibles dans
les organisations pour prendre des décisions éclairées, améliorer la performance
commerciale et obtenir un avantage concurrentiel. L'article décrit probablement
différentes techniques de fouille de données et d’analyse commerciale qui peuvent
étre utilisées pour extraire des informations précieuses a partir des données
commerciales, telles que 'exploration de données, la modélisation prédictive,
I'analyse des tendances, la segmentation de la clientele, etc. L’article aborder di-
vers domaines commerciaux ot la business intelligence et ’analyse de données
peuvent étre appliquées, tels que la finance, le marketing, la gestion des res-
sources humaines, la logistique, la gestion de la chaine d’approvisionnement, la
gestion de la relation client, ou d’autres domaines pertinents ot 1'utilisation de
techniques de fouille de données incluent ’arbre de décision, la régression, les
algorithmes de clustering, les réseaux de neurones, les algorithmes d’associa-
tion, les méthodes de classification, I’analyse de texte, et d’autres méthodes de
modélisation et d’exploration de données.

Malgé 1'étficacité de I'approche, elle intégre uniquement les techniques d’IA et
se baser uniquement sur des données simulées ou des scénarios hypothétiques,
sans inclure d’études de cas réelles ou de données réelles pour valider les résul-

tats obtenus.
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B Dans [24], les auteurs proposent une approche pour le développement de BI
basée sur l'intégration de données et I’exploration de données. Dans leur ap-
proche, il proposent d’utiliser des techniques d’intégration de données pour
rassembler des données hétérogenes provenant de différentes sources, telles que
des bases de données internes, des données externes, des données en ligne, etc.
IIs mettent en avant I'importance de la qualité des données et de la gestion des
méta-données dans le processus d’intégration des données. Il ont utilisé des re-
quétes de base de données pour interroger et récupérer des données a partir des
sources intégrées afin de les analyser et d’en extraire des informations utiles.
Dans [23], les auteurs exposent les différentes méthodes de data mining et d’ana-
lyse commerciale qui peuvent étre utilisées pour extraire des informations utiles
a partir de grandes quantités de données d’entreprise. Ils mettent en évidence
comment ces techniques peuvent étre appliquées dans divers domaines de 1’en-
treprise, tels que la banque ou la finance, le marketing ou le commerce de détail,
I'assurance, I’analyse de données biomédicales et d’ADN, ainsi que l'industrie
des télécommunications, pour prendre des décisions éclairées et basées sur des
données. Les auteurs présentent également des exemples concrets d’utilisation
de ces techniques dans des études de cas réels pour illustrer leur application pra-
tique. Ils mettent en évidence les avantages potentiels de 1'utilisation de ces tech-
niques, tels que ’amélioration de ’efficacité opérationnelle, I'optimisation des
processus d’affaires, l'identification de nouvelles opportunités commerciales, la

gestion des risques, etc.

B Le travail proposé dans l'article [19], expose une méthodologie détaillée pour
évaluer la BI des systemes d’entreprise. Cela comprend 1'identification des cri-
téres clés d’évaluation, la définition des indicateurs de performance clés (KPI
- Key Performance Indicators) pertinents pour BI, ainsi que la mise en ceuvre
d’une approche pour mesurer ces indicateurs. L'utilisation de techniques d’ana-
lyse des données, telles que 'exploration de données, I’analyse statistique, 1’ana-

lyse de tendances, I'analyse des modeéles, etc., pour extraire des informations
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significatives et des tendances a partir des données collectées.

B L’article [17] porte sur 'utilisation d'un systeme de veille stratégique qui fait
appel a des techniques statistiques pour repérer les fraudes dans les données
relatives aux paiements des demandes de remboursement des médicament par
la sécurité sociale (Medicaid). Les auteurs proposent une approche basée sur la
Business Intelligence, qui consiste a utiliser des techniques d’analyse de don-
nées, de modélisation statistique et de visualisation pour identifier les schémas
de fraude potentiels dans les demandes de remboursement Medicaid. Les au-
teurs mettent en avant l'importance de la Business Intelligence comme outil
pour améliorer la détection de la fraude dans le domaine de la santé, en uti-
lisant des données disponibles dans les systemes de gestion des réclamations

Medicaid.

B Les auteurs dans [20] proposent une méthodologie empirique pour étudier I'im-
pact de la BI sur la performance financiere des start-ups. Plus précisément, les
auteurs ont collecté des données aupres de 245 start-ups en Chine en utilisant
une enquéte par questionnaire en ligne. Les données collectées comprenaient
des mesures de 'utilisation de BI, de la performance financiére et des caracté-
ristiques de 'entreprise. Les données ont ensuite été analysées a 1'aide de tech-

niques statistiques, notamment une analyse de régression.
y
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3.4.2 Dans le domaine de I'industrie du logiciel

Plusieurs logiciels et outils ont été proposés par différent firmes pour prendre en
charge le probléme de l'intégration des techniques de fouille de données dans un
systeme BI.

Distingue notamment :

A) Talend : Talend est une plateforme d’intégration de données open source, qui
permet de simplifier et d’automatiser les taches d’intégration de données, de
transformation, de nettoyage et de gestion des données, Voici quelques détails

sur le fonctionnement de Talend open source :

1. Architecture : Talend utilise une architecture modulaire basée sur des com-
posants (appelés "talend job" ou "job") qui sont assemblés en workflows
pour répondre aux besoins spécifiques des projets d’intégration de don-
nées. Les composants Talend sont réutilisables et couvrent une large gamme

de fonctions pour l'intégration de données.

2. Connectivité : Talend prend en charge une grande variété de connecteurs
de données pour se connecter a différents systemes de sources de données,
y compris les bases de données relationnelles, les systemes de fichiers, les

services web, les services de cloud computing et bien plus encore.

3. Transformation de données : Talend permet de transformer les données
pour répondre aux besoins de l'entreprise. Les transformations peuvent
étre effectuées a 1’aide d’une interface graphique intuitive pour la création
de workflows, d’expressions et de fonctions pour la manipulation de don-

nées.

4. Déploiement : Les jobs de Talend peuvent étre déployés sur différents en-
vironnements, y compris les serveurs locaux, les serveurs distants et les
environnements cloud. Talend prend également en charge les outils de ges-

tion de version pour gérer les versions des jobs et les mises a jour de code.
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B)

5. Supervision : Talend fournit des fonctionnalités de supervision pour sur-
veiller les performances des jobs, les erreurs, les alertes et les métriques de

qualité des données en temps réel.

Talend open source est une solution complete d’intégration de données qui
offre des fonctionnalités avancées pour l'intégration de données, le traitement
en temps réel, la qualité des données et la gouvernance des données. En tant
que plate-forme open source, Talend permet aux entreprises de bénéficier d'une
solution d’intégration de données puissante et évolutive sans les cofits élevés

associés aux licences logicielles propriétaires [3].

Pentaho : Pentaho est une plate-forme open source de la BI qui permet aux
entreprises de collecter, de stocker, de traiter et de visualiser des données[5].

Voici quelques détails sur le fonctionnement de Pentaho :

1. Collecte de données : Pentaho prend en charge de nombreux types de
sources de données, notamment les bases de données relationnelles, les
systemes de fichiers, les applications, les services web, les services de cloud

computing et les réseaux sociaux.

2. Intégration de données : Pentaho permet d’extraire, de transformer et
de charger (ETL) les données a partir de différentes sources de données.
Les données peuvent étre nettoyées, transformées et agrégées a I'aide de la

fonctionnalité ETL.

3. Stockage de données : Pentaho prend en charge plusieurs bases de don-
nées, notamment MySQL, Oracle, Microsoft SQL Server, PostgreSQL et Ha-

doop, pour stocker les données collectées et intégrées.

4. Analyse de données : Pentaho fournit des fonctionnalités d’analyse de
données, notamment des rapports, des tableaux de bord, des graphiques et
des analyses multidimensionnelles. Les utilisateurs peuvent créer des vi-
sualisations personnalisées pour analyser les données en fonction de leurs

besoins.
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C)

5. Sécurité : Pentaho fournit des fonctionnalités de sécurité pour protéger les
données et les ressources. Les utilisateurs peuvent définir des roles et des

permissions pour les utilisateurs et les groupes.

6. Déploiement : Pentaho peut étre déployé sur site ou dans le cloud. Les
utilisateurs peuvent également déployer des solutions Pentaho sur des ap-

pareils mobiles.

Pentaho est une solution compléte de BI qui offre des fonctionnalités avancées
pour la collecte, I'intégration, le stockage et ’analyse de données. En tant que
plate-forme open source, Pentaho permet aux entreprises de bénéficier d’'une
solution BI puissante et évolutive sans les cofits élevés associés aux licences lo-
gicielles propriétaires [6].

SQL Server Integration Services (SSIS) : Est une plate-forme d’intégration de
données propriétaire de Microsoft qui permet aux entreprises de collecter, trans-
former et charger (ETL) les données a partir de différentes sources de données.

Voici quelques détails sur le fonctionnement de SSIS :

1. Collecte de données : SSIS prend en charge de nombreux types de sources
de données, notamment les bases de données relationnelles, les fichiers
plats, les services web, les applications, les services de cloud computing

et les réseaux sociaux.

2. Intégration de données : SSIS permet d’extraire, de transformer et de char-
ger les données a partir de différentes sources de données. Les données
peuvent étre nettoyées, transformées et agrégées a 1’aide de la fonctionna-

lité ETL.

3. Stockage de données : SSIS prend en charge plusieurs bases de données,
notamment SQL Server, Oracle, MySQL, PostgreSQL et d’autres bases de

données ODBC, pour stocker les données collectées et intégrées.

4. Analyse de données : SSIS permet aux utilisateurs de créer des rapports,

des tableaux de bord et des analyses de données en utilisant les outils de
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Business Intelligence (BI) de Microsoft, tels que Power BI et SQL Server

Analysis Services.

5. Sécurité : SSIS fournit des fonctionnalités de sécurité pour protéger les
données et les ressources. Les utilisateurs peuvent définir des roles et des

permissions pour les utilisateurs et les groupes.

6. Déploiement : SSIS peut étre déployé sur site ou dans le cloud en utilisant
Azure Data Factory, qui est une plateforme de traitement de données cloud

de Microsoft [7].

D) SAS (Statistical Analysis System) : Est un logiciel de traitement de données
et d’analyse statistique utilisé par les entreprises pour effectuer des taches telles
que la gestion de données, la modélisation statistique, ’analyse de données et la

création de rapports. Voici comment fonctionne SAS :

1. Importation de données : La premieére étape consiste a importer les don-
nées dans SAS a partir de différentes sources, telles que des fichiers CSV,
des fichiers Excel, des bases de données relationnelles ou des fichiers texte.

Les données sont importées a 1’aide de la procédure IMPORT de SAS.

2. Nettoyage des données : Une fois que les données sont importées, elles
peuvent nécessiter un nettoyage pour éliminer les erreurs, les doublons
ou les données manquantes. SAS dispose de nombreuses fonctions et pro-
cédures pour nettoyer les données, telles que la fonction de traitement des
chaines de caracteres (TRIM), la fonction de suppression des doublons (SORT)

et la procédure de traitement des données manquantes (MEANS).

3. Transformation de données : Les données peuvent nécessiter une trans-
formation pour les préparer a I’analyse statistique. Les transformations peuvent
inclure le tri, la fusion de données, la conversion de types de données, la
création de variables dérivées et la normalisation de données. SAS dispose

de nombreuses procédures pour effectuer des transformations de données,
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telles que la procédure de tri (SORT), la procédure de fusion (MERGE) et la
procédure de création de variables dérivées (DATA STEP).

4. Analyse statistique : Une fois que les données ont été nettoyées et transfor-
mées, elles peuvent étre analysées a I'aide de techniques statistiques telles
que la régression, ’analyse de variance, ’analyse de séries chronologiques,
la modélisation prédictive et I’analyse de données textuelles. SAS dispose
de nombreuses procédures pour effectuer des analyses statistiques, telles
que la procédure de régression (REG), la procédure d’analyse de variance
(ANOVA), la procédure d’analyse de séries chronologiques (ARIMA), la
procédure de modélisation prédictive (HPFORECAST) et la procédure d’ana-
lyse de données textuelles (TEXT MINING).

5. Création de rapports : Une fois que 1’analyse statistique est terminée, les ré-
sultats peuvent étre présentés sous forme de tableaux, de graphiques et de
rapports. SAS dispose de nombreuses procédures pour créer des rapports,
telles que la procédure de création de tableaux (TABULATE), la procédure
de création de graphiques (GPLOT) et la procédure de création de rapports
(REPORT) [8].

E) Hadoop : Hadoop est un systeme de stockage et de traitement distribué de don-
nées open source congu pour stocker et traiter de grandes quantités de données
a travers de multiples machines en cluster. Il repose sur deux composants prin-
cipaux : Hadoop Distributed File System (HDFS) et MapReduce. Il utilise HDFS
pour stocker les données de maniére fiable et distribuée, MapReduce pour trai-
ter les données en paralléle, YARN pour gérer les ressources de traitement et des
outils pour interroger les données stockées dans HDFS [9].

F) Power BI : Power BI est une plateforme de Business Intelligence de Microsoft,
qui permet aux utilisateurs de collecter, analyser et visualiser des données pro-
venant de différentes sources. Voici un apercu du fonctionnement de Power BI :

1. Collecte de données : Power Bl peut se connecter a différentes sources

de données telles que des bases de données, des fichiers Excel, des fichiers
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CSV, des services cloud (tels que Microsoft Dynamics 365, Salesforce, etc.),
des applications Web et bien plus encore. Les utilisateurs peuvent égale-
ment utiliser des connecteurs tiers pour connecter Power Bl a des sources

de données supplémentaires.

2. Préparation des données : Les utilisateurs peuvent nettoyer, transformer
et enrichir les données a 'aide de Power Query, un outil d’extraction et de
transformation de données inclus dans Power BI. Cela permet de préparer

les données pour l’analyse ultérieure.

3. Modélisation des données : Les utilisateurs peuvent créer un modele de
données a l'aide de Power BI Desktop, qui permet de créer des relations
entre différentes tables de données, d’ajouter des mesures et des colonnes

calculées, et de créer des hiérarchies pour faciliter I’analyse.

4. Création de visualisations : Les utilisateurs peuvent créer des visualisa-
tions en faisant glisser des champs sur une page de rapport. Power BI offre
une variété de visualisations, telles que des graphiques, des tableaux croi-

sés dynamiques, des cartes et bien plus encore.

5. Création de tableaux de bord : Les utilisateurs peuvent créer des tableaux
de bord a partir des visualisations créées et les partager avec d’autres utili-

sateurs de l’organisation.

6. Partage des rapports : Les utilisateurs peuvent publier des rapports et des
tableaux de bord sur Power BI Service, la plate-forme en ligne de Power BI,

et les partager avec des collegues de travail ou des clients.

7. Collaboration : Les utilisateurs peuvent collaborer sur les rapports et les ta-
bleaux de bord en permettant a d’autres utilisateurs de visualiser, d’éditer
ou de commenter les rapports. Les utilisateurs peuvent également partager

les rapports a I'aide de SharePoint ou d’autres applications Microsoft.
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En somme, Power BI permet aux utilisateurs de collecter, analyser et visua-
liser des données de maniere simple et intuitive, offrant ainsi une meilleure

compréhension des données et une prise de décision plus éclairée [10].

3.4.3 Synthese des outils logiciels
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait un examen, plus en moins, appronfondis des
différents travaux qui ont traité le probléeme de l'intégration des techniques de FDD
dans une solution BI. En plus, nous avons fait ressortir les insuffisances des travaux
existants et les limites des logiciels du marché.

En partant des insuffisances constatées, nous proposons dans le prochain chapitre
notre contribution pour remédier a ces limites et nous proposons une solution au

probleme relevé en début du chapitre.
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CHAPITRE 4

CONCEPTION DE LAPPROCHE

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons exposé notre probématique et nous I’avons
positionnée par rapport aux travaux connexes. Dans ce chapitre nous apportons notre
contribution pour l'intégration des techniques de fouille de données dans une pers-
pective de Business Intelligence. Notre objectif est de construire un systéme qui per-

met de réaliser les activités suivantes :

— Obtenir des informations a partir de diverses sources de données.
— Améliorer la prise de décision par les exploitation des données collectées.

— Accroitre 'efficacité opérationnelle de 1’organisation.

Nous commencons le chapitre par la présentation du fondement de notre approche.

4.2 Fondement de ’approche

Comme il a été montré dans l'analyse de 1’état de I'art sur les travaux relatifs a

l'utilisation des techniques de fouille de données dans le contexte d"une solution BI,
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chaque solution prend en compte une perspective (axe) spécifique pour 1'exploita-
tion des données de 'EDD.

En effet, plusieurs travaux font usage des techniques statistiques, tels que le calcul
de variation, la recherche de la corrélation entre les attributs. D’autres travaux ex-
ploitent les techniques de I'TA, telles que : la classification, le clustering, la prédiction
pour analyser les données. Aussi, il a été constaté que le déploiement des outils OLAP
pour I'exploration des données de 'EDD permettent d’extraire certains patterns d’in-
térét. D’autre travaux utilisent les techniques d’ADD, telles que I’analyse factorielle
des correspondances AFC, AFD, ACP et les techniques de régression, les domaines
d’application sont tres variés touchent a la détection des risques et des fraudes, inter-
action avec les clients, planification urbaine, soins de santé, etc.

Malgré leurs avantages, chacune des approches précédentes demeures restreinte et
ne tolere l'utilisation que d"une seule technique a la fois.

Notre contribution consiste, justement a offrir aux utilisateurs du systéme Bl la possi-
bilité de choisir la technique la plus appropriée a son contexte et méme de faire usage
de plusieurs techniques a la fois pour un méme ensemble de données.

En effet, nous visons a construire un systeme personnalisable qui offre un ensemble
de techniques de fouille de données et 1'utilisateur qui pourra sélectionner la tech-
nique la plus adéquate en fonction de ses besoins.

La section suivante montre l’architecture globale de notre solution.

4.3 Architecture du systeme

Pour la conception de notre solution, nous avons élaborer un systeme dénommé

DMinBI, dont I’architecture est exposée dans la figure 4.1 suivante.



Chapitre 4. Conception de I'approche

53

~—

Fichiers [

JusWaNengId

LN

Technique d’ADD }7

(

]

>
(

Technique IA

]

J

I
y 1] L
classification | |Clustering Arbre de
décision

[

5 (

Requéte OLAP

]

Fo| Alerte

|~

Rapports

J

[

{

!

!

Agrégation]

=] |

regroupement ]

Technique Statistique F

L
Médiane

(]

Mode

Jswael]

|

©

1| Tableau de Bord

FIGURE 4.1 — Architecture du systeme proposé

Ci-apres, nous décrivons les composants de 1’architecture proposée et les interactions

entre les composants.

4.3.1 Les composants du systéeme DMinBI

Comme il est observé dans la figure 4.1, DMinBI est composé des quatre modules

principaux suivants :

A) Comme la thématique d’intégration des données a été déja réalisée dans les pro-

jets de fin d’études 2021 et 2022 [15][14]. Par conséquent, nous considérons que

I'EDD est déja construit et nous nous focalisons sur les étapes suivantes du sys-

téeme :
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Entrep6t de données (EDD) : 'EDD construit a 1'aide de techniques ETL (Ex-
tract, Transform, Load) pour extraire, transformer et charger les données a partir
de différentes sources, telles que des bases de données opérationnelles, des fi-
chiers plats, des applications, des systémes de suivi de transactions, des réseaux
sociaux dans un format cohérent. Les données sont souvent nettoyées et trans-
formées avant d’étre chargées dans 1'entrepot de données pour assurer la qualité

et la cohérence des données.

B) Pré-traitement : Les données extraites peuvent nécessiter un nettoyage, une
normalisation, une agrégation ou d’autres transformations pour les préparer a
I'analyse. Apres on peut appliquer les différents techniques et les algorithmes
de FD. A titre d’exemple, cette phase procéde a la suppression des données re-

dondantes et a I'élimination des données manquantes.

C) Apres avoir nettoyé les données (Module B), dans le module C les techniques
de fouille de données peuvent étre appliquées pour découvrir des modeles, des
tendances et des relations cachées dans les données. Le systeme offre plusieurs
techniques de FDD notamment ’ADD, IA, BDD et les techniques statistiques,
et 'utilisateur aura la possibilité de choisir une technique parmi celles qui sont

offertes.

D) Traitement : Une fois 'utilisateur a fait son choix, nous pouvons procéder au
traitement sur les données et appliquer la ou les techniques de fouille de don-
nées appropriées.

E) Le module E (derniére phase) qui permet de représenter le résultat obtenu apres
l"utilisation des techniques de fouille de données . Les résultats proposés par la
solution BI peuvent varier en fonction des objectifs de I'entreprise et des be-
soins des utilisateurs, mais voici quelques exemples de résultats courants : es

rapports, des tableaux de bord aussi que des alertes.

Dans ce qui suit, on va présenter les définitions de chaque technique et on va com-

mencer par les techniques d’analyse de données. Dans cette catégorie, nous allons
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s’intéresser aux techniques d’analyse factorielle des correspondances (AFC) et I'ana-

lyse en composantes principales (ACP).

a) Analyse factorielle des correspondances (AFC) : L'approche statistique de I’ana-
lyse des données connue sous le nom d’analyse factorielle des correspondances
(AFC) lit les données contenues dans un espace multidimensionnel en abaissant
la dimension de cet espace tout en conservant un maximum de la connaissance
présente dans le point de départ. Son but est de traiter les données a partir d'un
tableau d’informations appelé contingence ou dépendance qui est défini par des
facteurs qualitatifs et mis en relation selon une méthode naturelle ou expérimen-
tale plus ou moins connue. Contrairement a 1’ACP, elle permet de fournir un
espace de représentation commun aux variables et aux individus. En d’autres
termes, elle sert a identifier et a hiérarchiser 1’ensemble des relations entre les
lignes et les colonnes du tableau. En outre, elle est utilisée pour examiner la

corrélation entre deux variables qualitatives [26].

b) Analyse en Composantes Principales (ACP) : L’ACP également connue sous le
nom de PCA (Principal Component Analysis) en anglais, est une technique lar-
gement utilisée dans différents domaines tels que la statistique, ’apprentissage
automatique, I’analyse des données et la reconnaissance de formes. Elle permet
de transformer un grand nombre de variables en un nombre plus restreint de
variables, appelées composantes principales, tout en préservant au maximum
I'information contenue dans les données d’origine. L'objectif principal de ’ACP
est de trouver des combinaisons linéaires des variables d’origine qui captent
le plus de variance dans les données. Les premieres composantes principales
sont celles qui expliquent la plus grande partie de la variance totale, tandis que
les composantes suivantes expliquent progressivement moins de variance. Les
composantes principales sont orthogonales entre elles, ce qui signifie qu’elles

sont indépendantes les unes des autres.

Maintenant, on va présenter les trois techniques de I'A que nous avons intégré dans

notre approche.
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a)

b)

K-means : K-means, traduit littéralement par "k-moyennes", est un algorithme
de regroupement non supervisé utilisé pour partitionner un ensemble de don-
nées en k clusters distincts. L'objectif de 1’algorithme k-means est de minimiser
la variance intra-cluster, c’est-a-dire de regrouper les points de données simi-
laires dans le méme cluster tout en maintenant une séparation maximale entre
les clusters.

L’algorithme k-means fonctionne de la maniere suivante :

— Définir le nombre k de clusters et initialiser aléatoirement les centres de ces

clusters.

— Attribuer chaque point de données au cluster dont le centre est le plus

proche, en utilisant une mesure de distance telle que la distance euclidienne.

— Mettre a jour les centres des clusters en calculant la moyenne des points de

données qui y sont assignés.

— Mettre a jour les centres des clusters en calculant la moyenne des points de

données qui y sont assignés.

A la fin de l'algorithme, les points de données seront répartis en k clusters, ot

chaque cluster est caractérisé par son centre, également appelé centroid.

Agglomératif : L'agglomératif, dans le contexte de l'apprentissage automa-
tique, fait référence a une approche de regroupement (clustering) des données.
L’algorithme de regroupement agglomératif est utilisé pour former des groupes
(clusters) en regroupant itérativement des points de données similaires. Plus
précisément, 1’algorithme agglomératif commence par considérer chaque point
de données comme un cluster individuel. Ensuite, il fusionne les clusters les
plus similaires en un seul cluster a chaque étape, jusqu’a ce qu'un seul cluster
global soit formé. La mesure de similarité utilisée peut étre basée sur des criteres
tels que la distance euclidienne, la similarité cosinus, etc.

L’algorithme agglomératif utilise une matrice de similarité ou une matrice de
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distance pour prendre des décisions de fusion. Il utilise une approche ascen-
dante (bottom-up), ol les points de données individuels sont fusionnés pour
former des clusters plus grands. Cela permet de créer une structure hiérarchique
de clusters, oti chaque étape de fusion est enregistrée. L'un des avantages de 'al-
gorithme agglomératif est sa simplicité conceptuelle et sa capacité a gérer des
ensembles de données de grande taille. Cependant, il peut étre plus cotiteux en
termes de temps de calcul que d’autres méthodes de regroupement, notamment

lorsque le nombre de points de données est élevé [26].

Minibatch K-means : C’est une variante de 1’algorithme K-means qui vise a ac-
célérer le processus de regroupement en utilisant des mini-lots d’échantillons au
lieu d’utiliser I'ensemble complet de données a chaque itération. L'algorithme
Minibatch K-means fonctionne de maniere similaire a l’algorithme K-means,
mais au lieu de mettre a jour les centres de clusters a chaque itération en uti-
lisant tous les points de données, il utilise un sous-ensemble aléatoire (mini-lot)
des données pour effectuer les mises a jour. Cela permet de réduire considé-
rablement le colit de calcul, ce qui peut étre bénéfique lorsque 1'ensemble de
données est volumineux.

Les étapes de I'algorithme Minibatch K-means sont les suivantes :
— Définir le nombre k de clusters et initialiser aléatoirement les centres de ces
clusters.

— Sélectionner un sous-ensemble aléatoire (mini-lot) de points de données a

partir de 'ensemble complet.

— Attribuer chaque point du mini-lot au cluster dont le centre est le plus

proche, en utilisant une mesure de distance telle que la distance euclidienne.

— Mettre a jour partiellement les centres des clusters en calculant la moyenne

des points de données assignés au mini-lot.

— Répéter les étapes 2 a 4 pour un certain nombre d’itérations ou jusqu’a ce

qu’un certain critere de convergence soit atteint.
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Enfin, nous exposons les différentes techniques OLAP intégrées dans notre approche.

Mais, avant de commencer, nous rappelons la définition et l'intérét des techniques

OLAP.

a)

OLAP : (Online Analytical Processing) est une méthode de traitement et d’ana-
lyse de données multidimensionnelles qui permet aux utilisateurs d’explorer et
de comprendre les données de manieére interactive. Contrairement aux bases de
données relationnelles, qui sont organisées en tables a deux dimensions, les don-
nées OLAP sont organisées en dimensions multiples, souvent appelées "cubes".
Chaque dimension représente un aspect différent des données, tel que la géogra-
phie, le temps, les produits ou les clients. Les utilisateurs peuvent sélectionner
et combiner des dimensions pour obtenir des vues personnalisées des données.
Les cubes OLAP permettent également aux utilisateurs de réaliser des agréga-
tions de données complexes et de générer des rapports analytiques interactifs.
Les utilisateurs peuvent explorer les données en effectuant des sélections, des
tiltrages et des regroupements pour obtenir des résultats en temps réel. Les don-
nées peuvent étre visualisées sous forme de graphiques, de tableaux croisés, de

listes déroulantes, de diagrammes de Gant et d’autres types de visualisations.

Les sorties sont :

a)

b)

Alerte : Une alerte est une notification automatique qui est déclenchée lorsqu'un
événement prédéfini se produit dans les données, et un outil clé dans une solu-
tion BI, permettant aux utilisateurs de surveiller les données en temps réel et de
réagir rapidement aux événements importants. Les alertes sont généralement
définies par les utilisateurs et peuvent étre personnalisées en fonction de leurs
besoins et de leurs préférences. Par exemple, une entreprise peut définir une
alerte pour étre notifiée lorsque les ventes d’un produit dépassent un certain
seuil, lorsque les stocks d"un produit sont faibles, ou lorsque les indicateurs de

performance clés (KPI) ne répondent pas aux objectifs de 1’entreprise.

Rapports : Les rapports et les tableaux de bord sont des éléments clés d"une

solution BI. Ils permettent aux utilisateurs de visualiser les données de maniere



Chapitre 4. Conception de I'approche 59

claire et concise, en utilisant des graphiques, des tableaux et des indicateurs de
performance clés (KPI). Les rapports peuvent étre générés automatiquement a
partir des données de l'entreprise ou personnalisés en fonction des besoins de

l'utilisateur.

c) Tableau de bord(dashboard ) : Est une vue synthétique et visuelle des don-
nées clés de I'entreprise. Un tableau de bord permet de présenter les indicateurs
de performance clés (KPI) et les métriques en temps réel, sous forme de gra-
phiques, de tableaux, de cartes ou d’autres types de visualisations. Les tableau
de bord sont personnalisables et peuvent étre adaptés aux besoins de différents
utilisateurs et départements. Par exemple, un dashboard peut étre con¢u pour
les ventes, un autre pour la gestion de la chaine d’approvisionnement, et un
troisiéme pour les finances. Chaque dashboard est congu pour fournir des infor-

mations précises et pertinentes pour un objectif spécifique.

Maintenant, nous abordons les interactions entre les composants précédents.

4.3.2 Les interactions entre les composants

Les interactions entre les composants de l'architecture proposée sont indiquées
par des fleches numérotées, comme le montre la figure4.1.

Nous expliquons ci-dessous la signification de chaque interaction.
1) Lancement du module de pré-traitement sur les données collectées dans I'EDD.
2) Activer le sélecteur qui permettra a 1'utilisateur de choisir la technique ADD.
3) Activer le sélecteur qui permettra a 1'utilisateur de choisir la technique IA.
4) Activer le sélecteur qui permettra a 1'utilisateur de choisir les requétes OLAP.

5) Activer le sélecteur qui permettra a l'utilisateur de choisir la technique statis-

tique.

6) Lancement du programme adéquat et répondant au choix spécifié par l'utilisa-

teur dans la phase précédente.
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7) Récupérer les résultats du programme de traitement et choisir comme sortie une

visualisation sous forme d’alerte.

8) Récupérer les résultats du programme de traitement et choisir comme sortie une

visualisation sous forme de rapport.

9) Récupérer les résultats du programme de traitement et choisir comme sortie une

visualisation sous forme de tableau de bord.

4.4 Fonctionnement de la solution

L'exploitation de I’architecture proposée est un processus incrémental, qui en par-
tant de 'EDD, permet d’aboutir a des résultats présentés en sortie du systéme.

En effet, les étapes de I'exploitation de la solution sont les suivantes :

— Une fois I'EDD est construit 'utilisateur commence par déclencher le processus
de pré-traitement qui permet de nettoyer les données stockées. A la fin de cette

opération les données épurées sont prétes pour les actions de FD.

— Sélection de la technique de FD parmi celle proposée(techniques d’analyse de
données, intelligence artificielle, requéte OLAP, et statistique), et chaque de ces

techniques elle a une méthode qui on va I’appliquer

— Apreés que l'utilisateur a fait son choix, nous pouvons lancer le traitement adé-

quats sur les données.

— La derniere phase est le résultat qui est une vue globale et structurée des don-
nées de I'entreprise, qui permet aux utilisateurs de prendre des décisions plus
éclairées et plus rapides. Les résultats d"une solution BI peuvent varier en fonc-
tion des objectifs de l’entreprise et des besoins des utilisateurs, mais voici quelques

exemples de résultats courants : Des rapports, des tableaux de bord et des alertes.
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4.5 Scénario illustratif de 1’'utilisation de DMinBI

Dans cette section, nous allons montrer la faisabilité de notre approche avec un
scénario réel.
Notre exemple est relatif a une entreprise commerciale avec différentes sources de
données est une chaine de supermarchés. Les supermarchés recueillent des données
sur les ventes, les promotions, les stocks, les prix, les fournisseurs, etc. Ils peuvent
également collecter des données sur les habitudes d’achat de leurs clients grace aux
programmes de fidélité.
Le systéme d’information de l’entreprise qui enregistre les ventes en magasin, en ligne

et client mobile. Les données sont collectées a partir de trois sources principales :

a) Vente en magasin : L'entreprise dispose d’un systeme de point de vente dans
ses magasins physiques ot1 les clients peuvent acheter des produits. Ces données

incluent les informations sur les produits achetés, le prix, le magasin, la date, etc.

b) Vente en ligne : L'entreprise dispose également d'un site de commerce électro-
nique ot les clients peuvent acheter des produits en ligne. Ces données incluent
les informations sur les produits achetés, le prix, la date, I'emplacement d’expé-

dition, etc.

c) Client mobile : L'entreprise a une application mobile pour permettre aux clients
de naviguer, acheter et interagir avec la marque. Ces données incluent les inter-
actions clients telles que la navigation, la recherche de produits, 1’ajout au panier,

etc.

Notre objectif est d’utiliser ces données pour améliorer notre offre de produits et nos
stratégies marketing. On va appliqué les différents techniques de fouille de données
(techniques statistiques, BDD, IA et les techniques d’ADD) pour améliorer le fonc-
tionnement et le rendement de I'entreprise.

Supposons que cette entreprise souhaite classer ses clients en fonction de leur dispo-
sition a acheter des produits de catégorie A, B ou C. Admettons que les sources de

données de I'entreprise offrent des informations supplémentaires qui sont :
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— L’age du client.

— Le revenu du client.

— Le nombre de fois ot le client a acheté des produits de catégorie A, B ou C.
— Le montant total dépensé par le client sur I'ensemble des produits.

L’entreprise souhaite utiliser ces données pour classer chaque client en fonction de sa
capacité a acheter des produits de catégorie A, B ou C.

Pour répondre a ce besoin, on peut aussi utiliser la méthode de classification basée sur
I'analyse discriminante. Cette méthode consiste a trouver une fonction qui permet de
distinguer les clients qui ont tendance a acheter des produits de catégorie A de ceux
qui ont tendance a acheter des produits de catégorie B ou C.

Pour répondre a ce besoin, on peut utiliser les techniques statistiques suivantes :

U La moyenne et la variance : pour chaque variable (par exemple, 1'age ou le re-
venu), la moyenne et la variance sont calculées pour chaque classe (catégorie A,

B ou Q).

U La matrice de covariance : cette matrice représente les corrélations entre les dif-

térentes variables pour chaque classe.

0 La fonction discriminante : cette fonction est utilisée pour prédire la probabi-
lité qu’un client appartienne a chaque classe en fonction de ses caractéristiques.
La fonction discriminante est généralement construite a partir de la matrice de

covariance et des moyennes et variances pour chaque classe.

En général, I'analyse discriminante implique des calculs de matrices et de vecteurs,
ainsi que des estimations de parameétres statistiques tels que les moyennes et les va-
riances. Les logiciels de statistiques comme R, Python ou SAS ont des fonctions inté-
grées pour effectuer des analyses discriminantes et d’autres techniques de classifica-
tion.

Enfin, nous pouvons faire recours a des requétes OLAP.

Voici une requéte de base de données pour extraire les ventes de la semaine derniere

par catégorie de produit :
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SELECT Category, SUM(Quantity), SUM(Sales)

FROM Sales

WHERE Date BETWEEN "2023-04-17" AND "2023-04-23’
GROUP BY Category

ORDER BY SUM(Sales) DESC;

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche cohérente qui integre plu-
sieurs techniques de FDD pour consolider une solution BI standard.
L’architecture et le fonctionnement de la solution proposée ont été largement expli-
qués et illustrés par des scénarios réels.
Dans le prochain chapitre, nous allons aborder I'implémentation et I’expérimentation

de notre approche.
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CHAPITRE 5

IMPLEMENTATION ET EXPERIMENTATION

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons mettre en oeuvre 1’approche proposée pour l'inté-
gration des techniques de fouille de données dans systeme BI.
Nous commencons par présenter les outils logiciels utilisés par la réalisation de notre
systeme, puis nous exposons un apercu sur les données expérimentale exploitées
pour tester notre approche. Apres, les différentes fonctionnalités du systeme sont

illustrées et expliquées. Enfin, nous terminerons le chapitre par une conclusion.

5.2 Les environnements et outils logiciels utilisés

Pour I'implémention de notre approche, nous avons utilisé les outils logiciels sui-

vants.

5.2.1 Python

Python est un langage de programmation de haut niveau, interprété et polyva-

lent. Il a été créé par Guido van Rossum et publié pour la premiere fois en 1991. Il met
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I'accent sur la lisibilité du code et la simplicité, visant a fournir une syntaxe claire et
concise qui permet aux programmeurs d’exprimer leurs idées avec moins de lignes
de code que dans d’autres langages de programmation. Python est un langage idéal
pour l'écriture de scripts et le développement rapide d’applications dans de nom-
breux domaines et sur la plupart des plate-forme [11].

L'une des caractéristiques clés de Python est son utilisation de I'indentation pour dé-
finir les blocs de code, plutdt que de se reposer sur des accolades ou des mots-clés.
Cette approche unique permet de maintenir un style de codage cohérent et visuel-
lement attrayant. Python prend en charge plusieurs paradigmes de programmation,
notamment la programmation procédurale, orientée objet et fonctionnelle.

Python dispose d"une vaste bibliotheque standard qui fournit de nombreux modules
et fonctions, offrant des solutions pour différentes taches et permettant aux dévelop-
peurs d’écrire du code de maniere plus efficace. De plus, il existe un vaste écosysteme
de bibliothéques et de frameworks tiers disponibles, ce qui rend Python adapté a dif-
térents domaines tels que le développement web, le calcul scientifique, I’analyse de
données, l'intelligence artificielle, 'apprentissage automatique, et bien plus encore.
Le langage a gagné en popularité en raison de sa simplicité, de sa polyvalence et de
sa communauté solide qui contribue a son développement et a sa maintenance. La
facilité d’utilisation de Python, combinée a ses nombreuses bibliotheques et frame-
works, en fait un choix préféré tant pour les débutants que pour les développeurs

expérimentés [11].

5.2.2 Spyder

Spyder est un logiciel open-source et multiplateforme spécifiquement congu pour
les développeurs Python. Il fournit un environnement de développement intégré (IDE)

puissant et convivial pour écrire, tester et déboguer du code Python.
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5.2.3 Sklearn

Scikit-learn (également connu sous le nom de sklearn) est une bibliothéque open-
source trés populaire pour l'apprentissage automatique (machine learning) en Py-
thon. Elle est congue pour offrir des outils simples et efficaces pour effectuer des
taches courantes d’apprentissage automatique, telles que la classification, la régres-
sion, le clustering et la sélection de modéles. Scikit-learn est construit sur les biblio-
théques NumPy [12], SciPy et matplotlib, ce qui lui permet de tirer parti de leurs fonc-
tionnalités pour le traitement numérique, I'optimisation, les opérations matricielle et

la visualisation de données [13].

5.3 Présentation des données d’expérimentation

Pour collecter les données d’expérimentation, nous avons contacter des entre-
prises au niveau de la wilaya de Guelma, telles que : CAB Benamor, supérette OASIS
et Sonelgaz. Mais, ces entreprises ont donnée des réponses négatives.

Vu l'absence de données réelles spécifiques a une organisation au niveau de la wilaya
de Guelma, nous avons opté pour les données stockées sur le web et qui sont relatives
a la gestion des Prix des logements en Californie (Les prix moyens des maisons pour
les districts de Californie dérivés du recensement de 1990), les données contiennent
des informations du recensement de la Californie de 1990. Donc, bien qu’il ne vous
aide peut-étre pas a prédire les prix actuels des logements comme le Zillow Zestimate,
il fournit un ensemble de données d’introduction accessible pour enseigner aux gens
les bases de I’apprentissage automatique. Pour 1’expérimentation de notre approche,

nous avons utilisé le jeu de données de test dont les caractéristiques sont les suivantes.
— La taille : 295 ko.
— Nombre d’enregistrement : 3000.

— Les attributs manipulé sont : longitude, latitude, housing median age, total rooms,

totalbedrooms, population, households, median income, median house value.
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5.4 Enchainement général de I’application

Le prototype DMinBI développé n’est accessible qu’apres la phase d’authentifica-
tion.

Mire d’accueil de I'application.

Data mining in business infelligence

Username:

Password:

Radja Sara Chettibi

Supervisor: Dr. Khebizi Ali

Motre application est une solution puissante de Business Intelligence
qui integre des techniques avancees de fouille de données pour aider
les entreprises & exploiter, analyser et visualiser leurs données de maniére efficace.

FIGURE 5.1 — Authentification pour I'ouverture de session

Apres avoir réussi cette étape, "utilisateur peut commencer 1'exploitation du systeme

par le choix de I'une des 6 options offertes, a savoir :

e Load data, permet de gérer les données.
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e La deuxiéme option est la visualisation, qui nous fait afficher notre jeu de don-

nées.

e Le bouton de nettoyage, assure la gestion des valeurs nulles (NULL) de notre

jeu de données.
e Maintenant 4 eme option, assure les techniques de I'IA (clustering, K-means...).
e La cinquiéme option qui représente les techniques ADD.
e La derniere option garantit un ensemble de techniques statiques.

Comme il est illustré dans la figure suivante.

Data Analysis

Load Data | visualization | cleaning | Technique clusterings | Technique ADD | Statistical Analysis

FIGURE 5.2 — Les six options offertes

Ces options sont détaillées ci dessous.

5.4.1 Gestion des données (Load data)

Cette fonctionnalité assure la sélection et chargement de données a partir d'un

emplacement sur le disque dur, tel que illustré dans la figure 5.3.
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FIGURE 5.3 — Chargement le jeu de données

5.4.2 Visualisation

La fonctionnalité de la visualisation, nous permettons d’afficher notre jeu de don-

nées. tel que illustré dans la figure 5.4.
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0 Data Cleaning Results
|your data:
longitude latitude housing median age total_rooms total bedrooms population households median income median house_value

o -122.05 37.37 27.0 3885.0 661.0 1537.0 606.0 6.6085 344700.0
it -118.30 34.26 43.0 1510.0 310.0 809.0 277.0 3.5990 176500.0
2 -117.81 33.78 27.0 3589.0 507.0 1484.0 455.0 5. 7934 270500.0
|3 -118.36 33.82 .0 €7.0 15.0 49.0 11.0 6.1359 330000.0
4 -119.67 36.33 15.0 1241.0 244.0 850.0 237.0 2.9375 81700.0
|5 -119.56 36.51 7.0 1018.0 213.0 663.0 204.0 1.6635 €7000.0
|& -121.43 38.63 43.0 1009.0 225.0 604.0 218.0 1.6641 €7000.0
|7 -120.865 35.48 18.0 2310.0 471.0 1341.0 441.0 3.2250 166900.0
|8 -122.84 3B.40 15.0 3080.0 617.0 1446.0 589.0 3.6696 154400.0
] 34.08 31.0 2402.0 632.0 2830.0 603.0 2.3333 164200.0
1o 33.498 45.0 972.0 249.0 1288.0 261.0 2.2054 125000.0
1 35.85 7.0 736.0 166.0 5€4.0 138.0 2.4167 58300.0
1z 37.25 36.0 108%9.0 182.0 535.0 170.0 4.6900 252600.0
113 32.97 1.0 3936.0 694.0 1935.0 659.0 4.5625 231200.0
l1a 33.73 27.0 2087.0 325.0 1217.0 331.0 5.7121 222500.0
|15 33.81 42.0 1€1.0 40.0 157.0 50.0 2.2000 153100.0
I1e 37.53 15.0 570.0 123.0 89.0 107.0 1.8750 181300.0
117 3B.69 26.0 077.0 607.0 1603.0 585.0 2.7174 137500.0
8 32.21 26.0 15%0.0 156.0 654.0 189.0 6.5851 300000.0
38.01 35.0 8814.0 1307.0 3450.0 1258.0 6.1724 414300.0

375 40.0 1445.0 256.0 849.0 255.0 3.8%913 126300.0

3B.68 36.0 1775.0 2%96.0 937.0 305.0 3.1786 83400.0

34.07 a7.0 29%84.0 543.0 1651.0 561.0 3.8644 241500.0

3T.79 45.0 2021.0 528.0 1410.0 480.0 2.7788 115400.0

33.28 13.0 6131.0 1040.0 4049.0 940.0 3.8156 150700.0

34.16 36.0 1401.0 218.0 667.0 225.0 7.1615 484700.0

37.76 52.0 587.0 1030.0 2259.0 979.0 2.5403 250000.0

33.9% 32.0 2612.0 418.0 1030.0 402.0 6.6030 3€9200.0

34.07 15.0 4845.0 1609.0 3751.0 1538.0 1.5830 350000.0

34.01 30.0 3078.0 854.0 1561.0 801.0 3.4852 425000.0
| 36.33 14.0 1185.0 220.0 568.0 229.0 3.1486 105600.0
| 33.91 24.0 1617.0 493.0 1530.0 500.0 2.6182 72600.0
| 38.31 17.0 3442.0 T05.0 1683.0 619.0 2.8102 128900.0
34.55 5.0 16181.0 2971.0 8152.0 2651.0 4.5237 141800.0
| 33.94 38.0 1067.0 170.0 459.0 1€9.0 4.6389 183800.0
34.00 33.0 2886.0 T726.0 2650.0 T728.0 2.6250 178700.0
| 7.97 52.0 1560.0 451.0 T00.0 419.0 2.5125 270800.0
|37 33.52 24.0 478.0 251.0 8956.0 277.0 5.5238 185300.0
EE 33.93 31.0 894.0 203.0 883.0 1%0.0 3.6771 141500.0
34.23 11.0 5785.0 1035.0 2760.0 8985.0 4.6930 232200.0

FIGURE 5.4 — Visualisation de jeu de données

5.4.3 Nettoyage de données

Cette option assure la gestion des valeurs nulles (NULL) de notre jeu de données.

5.4.4 Les techniques de l'intelligence artificielle

La figure 5.5, montre le menu de techniques d'TA.
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Clustering

Mumber of Clusters: |

Feature X: —

Feature : —

Perform kmeans

Perform Agglomerative ‘

MiniEatchKMeans]

FIGURE 5.5 — Les techniques de IA

Lorsque nous cliquons dessus une autre fenétre apparait. Dans cette fenétre nous pou-
vons choisir le nombre K de clusters que nous voulons faire et les 2 colonnes que nous
utilisons pour dessiner le nuage de points et aussi les techniques (kmeans,miniBatch..).
La figure 5.6 représente le résultat de Kmeans appliqués avec K=3 et total rooms et
population comme x, y, donc en haut on voit les 3 centres des clusters et en bas le

nuage de points.

# K-means Clustering Results —
longitude latitude housing_median age total rooms total bedrooms population households
0 -119.452850 35.847906 28.168125 2320.840000 500.038125 1401.403125 4$56.501250
|1 -119.875127 35.400355 31.951777 3202.748731 577.543147 1322.380711 537.111675
2 -119.694076 35.389443 28.705765 2806.668986 555.885686 1436.513917 524.564612
Cluster Centers:
K-means Clustering
12000 @ Cluster0 1)
@ Clusterl L) .
B
x Centers 8
L] L]
000 ale.
& L]
H
5 s000 ‘e
3
2
2
4000 A
2000
0
) 5000 10000 15000 20000 25000 30000

total_rooms

FIGURE 5.6 — Le résultat de Kmeans
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5.4.5 Les techniques d’analyse de données

Nous pouvons voir lorsque nous cliquons dessus une boite de message est appa-

rue, la figure 5.7 montre le menu de technique ADD, contient deux méthodes ADD la

premiere est ACP et la deuxieme est AFC.

# PCAResults

Explained Variance Ratio:

La figure 5.8 affiche la variance de toutes les colonnes de notre jeu de données. En

t? ADD techniques

Perform PCA | Perform AFC

FIGURE 5.7 - Menu des techniques ADD offertes par DMinBI

longitude
latitude

housing median age
total_rooms

total bedrooms
population
households
median_income
median house value
dtype: floaté4

4.381576=-04
1.975160e-05
2.134601e-06
2.553536e-07
1.024197e-038
€.093626e-10
9.315695e-11
1.665110e-11

FIGURE 5.8 — Résultat de ’ACP

10000

=
5 09999

e e

= 09998
=

laLve Cxp

0.9997

3 03936

Explained Variance Ratio

0

1

2 3 4 5
Number of Camponents

&

7

8

ACP, la variance de chaque composante principale est une mesure importante de

sa signification ou de sa contribution a la variation globale des données. Les com-

posantes principales sont des combinaisons linéaires des variables d’origine, et elles

sont classées selon la quantité de variance qu’elles expliquent. La premiere compo-

sante principale explique la plus grande quantité de variance, suivie de la deuxieme

composante principale, et ainsi de suite.
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5.4.6 Les techniques statistiques

La derniére option garantit un ensemble de techniques statiques, la figure 5.9

montre le résultat.

# Statistical Analysis Results
Select Column:

Column: total rooms

Mean: 2399.378666666667

[Mode: 807.0

Median: 2106.0

Variance: 4646522.[611348667
Standard Deviation: 2155.59333162558

Couvariance:

longitude latitude housing median age
longitude -1.608112
latitude

300
housing_median_age o
total rooms

total bedrooms

population - 217212
households -1400.131655
median_income -3.360256

median_house_value -11432. 129825.029543

total_rooms
2.144331e402
-1.819350e+02

58 -9,955608e+03

4.646583e+06
£.402063e+05
1.863485e+06
00520e+05
8.844577e+02
3.911853e+07

total_rooms  —

total_bedrooms
5.876508e+01 2.29

€8e+02
e+03

» 32e+05 1.06201%92+06
1.4744792+05 3. e+05
1.851966e+01 6.184597=+01
3.868661le+06 -1.3852952405

population

3.722418e+01

e+02 —5.314994e+01
-1.400132e+03

7.200520e+05
1.4744792+05
3 21e+05

3.295220e+01
4.140940e+06

FIGURE 5.9 — Résultat de techniques statistiques

-

Calculate Statistics

median_house_value

€l

32.952200

5972 - 38

4.140930e+08
1.411152e+05
1.279606e+10

3.439214
141119.191538

En plus, nous pouvons voir que nous pouvons calculer la moyenne, le mode, la mé-

diane..etc, pour chaque colonne de notre jeu de données.

5.4.7 Les requétes OLAP

La derniere option se trouve au bas de la premiére interface, elle aide a écrire une

requéte pour obtenir des lignes spécifiques de notre jeu de données. la figure 5.10,

montre un exemple d'une requéte.
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Query Selection
Query: |order by latitude asc

Perform Query

Results:

Sorted Data:

longitude latitude housing median age total rooms total bedrooms population houscholds median_house_value

1208 09 .56 864.0 156.0 626.0 .0 151500.0
2371 =7 2203.0 544.0 .0 .0 103200.0
1617 2.57 35.0 1450.0 256.0 .0 .0 133300.0
1045 =7 32.0 .0 586.0 .0 .0 140500.0
274 23.0 .0 339.0 .0 .0 134800.0
2648 27.0 .0 .0 .0 .0 156000.0
2415 25.0 .0 .0 .0 .0 134400.0
1648 15.0 .0 .0 .0 .0 142700.0
1709 1z.0 .0 .0 .0 .0 132500.0
1761 33.0 .0 .0 .0 .0 122700.0
609 28.0 .0 .0 .0 .0 144500.0
1695 13.0 .0 .0 .0 .0 148800.0
1724 13.0 .0 .0 .0 .0 106300.0
565 24.0 .0 .0 .0 7.0 152300.0
867 31.0 .0 .0 .0 .0 139500.0
1312 23.0 .0 .0 Q .0 171300.0
942 23.0 .0 .0 .0 8.0 131100.0
1428 26.0 .0 Q .0 .0 156000.0
1637 37.0 .0 "] .0 .0 128700.0
1215 19.0 .0 .0 .0 .0 131300.0
573 43.0 .0 .0 8.0 2.0 145800.0
1743 37.0 .0 .0 .0 0.0 114300.0
740 52.0 .0 .0 .0 3.0 60000.0
1355 52.0 .0 5.0 .0 8.0 118800.0
2184 24.0 .0 275.0 .0 .0 73100.0
1940 14.0 .0 270.0 .0 .0 152700.0
2541 29.0 .0 344.0 .0 .0 500001.0

FIGURE 5.10 — Résultat requéte OLAP

5.5 Conclusion

Le dernier chapitre de notre projet a été dédié a I'implémentation de l’application
qui mettra en pratique la solution conceptuelle élaborée dans le chapitre précédent.
Cette implémentation est en parfaite adéquation avec ce qui a été prévu au début de
notre projet et qui n’est autre que la proposition d"une solution pour l'intégration des

techniques de fouille de données dans un systeme BI.
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CONCLUSION GENERALE

La fouille de données dans un systeme de business intelligence offre un potentiel
énorme pour les organisations souhaitant tirer parti de leurs données pour prendre
des décisions éclairées et rester compétitives sur le marché.

Ce projet de fin d’études de master a exploré les opportunités et les défis associés a
l"utilisation de techniques de fouille de données dans le contexte de la BI, en mettant
'accent sur les différentes étapes du processus de fouille de données, les techniques
applicables et les exemples de cas d’étude.

En conclusion, nous avons constaté que l'utilisation de techniques de fouille de don-
nées permet aux entreprises de découvrir des tendances, des modeles et des informa-
tions cachées dans leurs données, ce qui peut conduire a de nouvelles opportunités
commerciales et a une amélioration de l'efficacité opérationnelle. Les techniques de
classification, de prédiction, de regroupement et d’association se sont révélées parti-
culierement utiles dans le cadre de la BI, offrant des outils puissants pour la segmen-
tation des clients, la prévision des ventes, I'optimisation des processus et la détection
de fraudes, entre autres.

Sur le plan personnel, la conduite de ce projet m’a permet de capitaliser les compé-

tences suivantes :

— Maitrise du domaine de la BI.
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— Exploration et approfondissement des connaissances sur les techniques de fouille

de données.
— Amélioration de mes compétences en python.

— Prise en main et approfondissement de mon expérience dans 1'utilisation de

I’environnement de composition de texte latex.

Enfin, bien que nous avons échoué par contrainte de temps, a développé notre PFE
dans le cadre de I'arrété 1275 relatif a la création de startup, nous espérons concrétiser

ce projet dans le cadre de la vie professionnelle.
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