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RESUME.La mémoire humaine n’est pas un simple réceptacle du padieép&met de com-
prendre le présent et de se projeter dans I'avenir. Elle ‘e ihtité méme de I'étre. Les patients
atteints de la maladie d’Alzheimer souffrent de pertes dean@ qui réduisent leurs fonctions
cognitives et donc leurs relations sociales, leurs intéoars, leurs capacités a décider par eux-
mémes, et finalement leur autonomie. Cet article est issuedtollaboration entre une équipe
de psychologues, spécialistes de la mémoire et de la matéélieheimer et une équipe d'in-
formaticiens, spécialistes de la fouille de données. Gailiaboration vise a développer des
méthodes et des outils de fouille adaptés aux données id&tages psychologiques en vue
d’en extraire des connaissances nouvelles.

ABSTRACTAIzheimer disease impacts memory and reduces cognitie¢éidas and social rela-
tionships, interactions, self-decision making and autopoln this paper, we describe how data
mining tools can help psychologists to analyze the data¢bégct. This work is the result of
a collaboration between psychologists and computer sisiesntlt aims at developing methods
and tools to handle the data collected by psychologists traetrelevant knowledge.

MOTS-CLES :Fouille de Données, régles d’associations graduellegjlites cognitifs, maladie
d’Alzeihmer

KEYworDsData mining, gradual association rules, Cognitive Diseag&izeihmer Disease
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1. Introduction

La mémoire humaine n’est pas un simple réceptacle du palés@eEmet de com-
prendre le présent et de se projeter dans I'avenir. Elle'idsntité méme de I'étre.
Les patients atteints de la maladie d’Alzheimer souffrenpértes de mémoire qui
réduisent leurs fonctions cognitives et donc leurs refatgociales, leurs interactions,
leurs capacités a décider par eux-mémes et finalement leéomauie. Cet article
s’inscrit dans le cadre du projet pluri-disciplinaire PHESIRS) LAMAL : Langage,
Mémoire et Alzheimer : une approche des maladies neurodégtves fondée sur la
densité des idées. Fouille de données pour I'extractiorodietations entre différents
indices neuropsychologiqué3e projet vise a montrer comment les méthodes et outils
de gestion et extraction de connaissances peuvent étes dains le cadre du traite-
ment de données liées au vieillissement. Dans le cadre gt pAMAL, nous avons
travaillé sur des données liées au vieillissement acqaigestir de tests destinés a
I'évaluation des capacités cognitives. Ces données sodéede types : des produc-
tions langagiéres (récits) issues d'interviews struasirde patients et des données
tabulaires numériques évaluant les performances de la m&des patients (scores).

Dans cet article, nous nous focalisons sur le second panillg des données
tabulaires). Une des limites des travaux menés actuelleparies chercheurs psy-
chologues cogniticiens est que les corrélations mises ielergee ont été établies de
maniére manuelle et sont donc non exhaustives. Notre dtgsttle co-construire des
modeles, méthodes et instruments, reposant sur les ssietieehnologies de I'infor-
mation et de I'ingénierie et permettant aux psychologue®dauler puis de vérifier
de nouvelles hypothéses sur les liens entre la dégradatiten tiémoire, I'age et la
maladie d’Alzheimer. Une difficulté, courante pour les n@dg qui diagnostiquent
la maladie, est de distinguer les dégradations (symptohées) a I'age et qui sont
en quelques sortes normales et les dégradations liées dddiend’Alzheimer ou a
d’'autres maladies comme la dépression. Pour chague maladg connaissons son
age ainsi que la présence/absence de pathologie de typeirkzh Nous distinguons
parmi la population les individus dits MCI (i.e. Mild Cogni¢ Impairment, stade
préclinigue de maladie d’Alzheimer) des dépressifs. Uarbiheuropsychologique
standard a été effectué, nous permettant d’évaluer l'effcg@ des registres pragma-
tique et mécanique (e.g. Echelle de Mattis, RI48, Empans] Ett.). A partir de
différents scores, nous extrayons des régles graduellEsfdeme “Plus/Moins Al,
..., Plus/Moins An”. Par exemple, la régle suivante a étéaéet: “Plus le nombre
d’identifications au test Rl 48 augmente et plus le souvemimément de la journée
et de la disposition spatiale d’'un moment neutre est boms s le test du MMS
(Mini Mental Score) est réussi”.

Nous rapportons dans cet article les principales caratitfres liées a la fouille
des données issues d’études psychologiques liées aisgiitlent. La méthodologie
employée pour extraire des régles graduelles est déetites premiers résultats obte-

1. Nous invitons le lecteur intéressé par les détails de cdébadés a se reporter aux articles
cités.
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nus sont présentés. Nous décrivons également la colladmoeattre les chercheurs en
informatique et en sciences humaines cherchant & mettreiaiume telle méthodolo-
gie. L'une des questions récurrentes dans le dialoguerrdtique et Psychologie est
celle de la dépendance/complémentarité entre ces deuplitiss. Il s’agit en effet
de considérer soit (1) les modéles issus des théories intarues sont (peuvent étre)
utilisés comme modeles psychologiques (ou qu'a I'invessesdes modeles psycho-
logiques, 'informatique ne peut rien dire des donnéesltpifgermet de découvrir),
soit (2) dés lors qu'il n'est pas possible d’observer deemtnt les processus qui sont
a l'origine des comportements humains, le recours a la sitionl (dans notre cas a
I'extraction de régles/motifs a partir d'un flux de donnéispdrates) est indispensable
a condition gqu'il s’agisse d’un dialogue, plus exacteménhd co-construction dans
I'analyse intelligente des données ou dans la construdgatel ou tel algorithme ou
heuristique.

2. Description des données issues d’études psychologiqiliéss au vieillissement

La maladie d’Alzheimer est une maladie neurodégénérativisdu cérébral qui
entraine la perte progressive et irréversible des fongtioentales. Un diagnostic pré-
coce permet d’assurer une prise en charge optimale du pdésites premiers signes
de la maladie comme des troubles de la mémoire et du compeamte®r, ce diagnos-
tique est complexe car ces signes se confondent avec lesdigs au vieillissement
ou a d’autres maladies comme la dépression. La psychologretoe permet un diag-
nostique de I'état d’avancement de la maladie, en s’apgrari’étude des grandes
fonctions psychologiques de I'étre humain : la mémoireateghge, I'intelligence, le
raisonnement.

Les psychologues cogniticiens utilisent divers tests aliéations. Dans notre
cadre, les données analysées relévent de mesures de larmétthi souvenir. Ainsi,
chaque patient a passé une dizaine de tests, dont voici lesdpawux :

— Mini Mental State Evaluation (MMSE) (ou test de Folstein). Ce test explore
I'orientation spatio-temporelle, I'apprentissage, lamodre, I'attention, le raisonne-
ment, et le langage. Le patient répond a une série de cing¥gs@otées sur un total
de 30 points. Ce test est utilisé dans le cadre d’'une suspitE@alémence. Il permet
d’identifier les premiers signes de troubles de la mémaois&t de suivre I'évolution
vers des secteurs épargnés en début de maladie.

—Memory Characteristics Questionnaire (MCQ) (Johnsoret al, 1988). Ce
guestionnaire porte sur les caractéristiques phénomgigoies (aspects qualitatifs)
de la mémoire autobiographique telles que les détails gtrgks, sensoriels ou af-
fectifs. Les sujets doivent produire une description dé&ie six souvenirs précis et
spécifiques personnellement vécus. Les souvenirs ragmoiéent s'étre déroulés il
y aplus d'un an et sur une période de moins d’un jour. Chageédaoit rapporter ora-
lement deux souvenirs spécifiques a connotation émotitenagiéable, désagréable
et neutre. Apres chaque récit, le sujet quantifie la quaBtéah souvenir au travers
des seize items de I'échelle de Lickert. Nous avons conabé I'ordre de passa-
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tion des souvenirs, en ont découlé six protocoles, refléardix ordres possibles de
succession des souvenirs.

— Autobiographical Memory Test (AMT) (William et al,, 1986). Ce test permet
de quantifier la spécificité de la mémoire autobiographigl@sla valence émotion-
nelle du souvenir décrit. Les participants se voient prepakix mots successifs a
valence émotionnelle (cing positifs et cing négatifs) auaesdesquels ils doivent
rappeler un souvenir de ce que ce mot leur évoque. La consignge parler d’'un
souvenir précis et spécifique, un exemple leur est propasterhps de latence entre
la présentation et le début du discours est pris en compte.

— Toronto Alexithymia Scale (TAS) (Bagbyet al, 1994). Ce test est une échelle
d’auto-évaluation a 20 items appréciant trois dimensions :

- la difficulté a identifier ses états émotionnels,
- la difficulté a décrire ses états émotionnels a autrui,

- la pensée opératoire (organisation psychique carag&spar un discours se
tenant aux faits, a la raison, ou le fantasme est exclu).

— State-Trait Anxiety Inventory (STAI, Spielberger). La STAI est un question-
naire d'auto-évaluation de I'anxiété de I'individu. L'aéxe-état renvoie au niveau
d’'anxiété transitoire ressenti a un temps donnée de la visujet. En revanche,
I'anxiété-trait rend compte de la tendance habituelle gpenalité) de I'individu a
étre anxieux. Les items 1 a 20 mesurent l'anxiété-état sagde les items 21 a 40
apprécient I'anxiété-trait du participant. De méme quergaipassation de la TAS
20, les sujets présentant un diagnostic de MA (maladie didilner) évoqué nous ont
demandé de lire les items a leur place pour cause de faitgadsulaire.

— Beck Depression Inventory Second Editior(BDI-II). Linventaire de dépres-
sion de Beck révisé est un questionnaire d’auto-évaludstiné a mesurer la sévé-
rité de la dépression chez des sujets a partir de 16 ans. dbagbosé de 21 ques-
tions auxquelles le sujet répond sur une échelle entre Oléh@entaire a été concgu
pour évaluer les symptdmes dépressifs correspondant @asesrdiagnostiques des
troubles dépressifs selon le DSM-IV (version frangais®&)9De méme que pour la
passation de la TAS 20 et de la STAI, les sujets présentanagnaistic de MA évoqué
nous ont demandé de lire les items a leur place pour causéigihidité oculaire.

Trente-trois patients ont été listés et leurs résultats difrents tests sont stockés
sous format tabulaire. Chaque patient se voit égalemenithuat un identifiant, un
groupe et une classe d’age. Les résultats aux divers tedteiegistrés sous forme
de score par test, plusieurs “sous scores” sont conseimésga’un attribut “total”.

A partir de ces résultats, les psychologues souhaiterdgiextiles connaissances
nouvelles. Ne pouvant pas tester toutes les hypothésesmdation entre ensembles
de variables, les méthodes de fouille de données vont éttiagrees pour automa-
tiser le processus sur I'ensemble des variables. Nousrmigteeci-apres de maniére
générale le processus de fouille de données, avant ddeidiihéthode utilisée dans
le cadre de ce travail.
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3. Lafouille de données

Ces derniéres années, I'évolution des outils de stockageraip d'emmagasi-
ner une grande quantité d’'informations. Cependant, cels @ant en quelque sorte
victimes de leur propre puissance, puisqu’il devient dés impossible d’analyser
de maniere manuelle les données. Il est donc nécessaireodespr des outils de
traitements automatiques permettant d’assister les &xgans le traitement de ces
données. Cependant, de tels outils se révélent difficileéexr,qpuisqu’ils demandent
d’une part la compréhension des attentes d'utilisateunsmformaticiens, et d’autre
part la conception de modeéles que les machines peuverdrtdans un temps de
réponse adapté. Ainsi des chercheurs de divers horizanguel I'intelligence arti-
ficielle, de l'interface homme-machine, des statistiquedes bases de données, ont
collaboré ces derniéres années a la création d’'une métigidappeléeéxtraction
de connaissances dans les grandes bases de dSr{(E€z3).

La fouille de données est une étape de ce processus d’'EGDcdikiste aex-
traire, a partir d'une grande masse de données, des schéaiaes, et récurrents
(Fayyadet al, 1996). Intuitivement, de telles recherches ont un fortaotpsur les
prises de décisions des experts. Les domaines d’applisasiont nombreux : diag-
nostic médical, profils de clients, mailing, accord de pb&scaires, reconnaissance
de caractéres manuscrits, finance, prévision d’évolutiensarchés... L'une des ap-
plications les plus connues est I'extraction de comportem&équents a partir de
bases de données commerciales. Par exemple, & partir diegpéations menées sur
un jeu de données réelles lié aux tickets de carte bleueyd ast possible d’extraitre
la régle “Lorsque I'on achéte des couches culottes, on aclex biéres”. La connais-
sance d’'une telle régle a poussé certains décideurs a nésggdemplacement des
produits dans le magasin.

La fouille de données se décompose en diverses disciptinasirois ont particu-
lierement émergé : la catégorisation consiste a classétdegents en diverses classes
prédéfinies. Par exemple, la catégorisation permet deeclassomatiquement le pro-
duit 'Coca-Cola’ dans la classe 'Boissons’. La segmentgiiermet de partitionner les
données en groupes, de telle maniére que la similarité lstdonnées d’'un méme
groupe et la dissimilarité entre les différents groupesrsdes plus grandes possible.
Par exemple, nous pouvons ainsi constituer des catégaiesrtsommateurs selon
leurs comportements. Enfin, la description des donnéegalsiée a I'aide de regles
d’association ou de motif séquentiels qui rendent compsecderélations fréquentes
tenant ou non compte d’'une notion d’ordre. Nous détaillordessous ces méthodes
qui ont été utilisées dans ce travalil.

La description des données est particulierement utile tacas d'analyses de
grandes bases, car elle permet de mettre en évidence dékatons concernant un
grand nombre d’éléments de la base. De plus, des algoritienplsis en plus perfor-
mants ont été mis au point pour s’exécuter sur des basesemnten grand nombre
d’attributs. Les regles d’association mettent en jeu Ifgmdints attributs de la base,
et sont de la forme “Pain, beurre => Nutella” (70%, 95%). Dewesures sont asso-
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ciées a une regle. La premiére, la fréquence (ici 70%) leésmmtativité de la regle,
c’est-a-dire le nombre d’éléments de la base qui suppdeeagle. La seconde est la
confiance (ici 95%). Elle mesure la probabilité conditidfgesachant qu’on a acheté
X, quelle est la proba d’'acheter Y ? Dans notre exemple, cemdeé clients ayant
acheté du pain et du beurre ont également acheté du Nutedla hbtifs séquentiels
sont de la forme «<(Lecteur dvd)(dvdl, dvd2)> (80%), ce dgnifie que 80% des
clients de la base ont acheté un lecteur dvd, puis sont reyensitard acheter le dvdl
et le dvd2 en méme temps. S’ils ne mesurent pas un degré @atiph, ces derniers
incluent une notion d’ordre, ici associée au temps.

Les regles d’association et les motifs séquentiels onteanrres grand succes de
par leur adaptation aux bases de données réelles. Aux dfblztsouille de données,
les algorithmes étaient destinés a étre appliqués sur des bammerciales. Mais tres
vite, des utilisateurs de divers milieux sont devenus detaars. Ainsi, la fouille a été
appliquée au web (web mining) ou encore a des données ireigstitelles que les
relevés de capteurs. Ainsi, les algorithmes sont congus diaisouci de performance
d’'une part, mais également de généricité (I'algorithme gouvoir s'adapter a tout
type de jeux de données et tout type de contexte).

Plus récemment, les chercheurs du milieu médical ont elst axigrimé le besoin
d’analyse automatique de données. Ces données sont desnedwi€es : question-
naire, expériences biologiques (comme par exemple lesspageDN), ou encore
tests psychiatriques et psychologiques. Cependant, eeglies bases se présentent
sous un format différent de celles citées précédemmenrds skt contiennent pas un
grand nombre de lignes comparé au nombre d’attributs, ma&oatraire un grand
nombre d'attributs comparé au nombre de lignes (on parls @le bases de données
inversées). Cela s’explique par la nature méme de la diseidEn effet, les tests sont
colteux et ne peuvent étre réalisés qu’une seule fois panpdiexemple le plus frap-
pant étant I'analyse tumorale, possible uniquement apitésation de la tumeur). Ce
format rend les algorithmes d’extraction cités plus haefficaces. Enfin, la quantité
de résultats obtenus est souvent supérieure a la base d¢ dégandante, et difficile
a exploiter par les experts.

Dans cet article nous nous intéressons a la description wleégs, et plus parti-
culierement a I'extraction de régles graduelles. Les segiaduelles représentent des
corrélations fréquentes de variations. Leur intérét eligs sont faciles a interpréter
par des non informaticiens, de par leur sémantique. Par @renme régle pourrait
étre “Plus le mur est proche, plus le pilote automatique dciiionner fortement le
frein”. Dans la section suivante, nous décrivons de marpére détaillée les regles
graduelles, et donnons l'intuition de I'algorithme d’eagtion.

4. Lesregles graduelles

Une regle graduelle se présente sous la forme "plus / mbiret ... plus / moins
A,,, alors plus/ moing3; ... plus/ moins3,,”. Contrairement aux approches de fouille
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classiques, qui se basent sur la présence ou absence diwenéldans la transaction,
I'extraction de gradualité nécessite la comparaison diesikgentre chaque élément.
Afin d'illustrer nos propos, nous utiliserons la base de d@sdu tableau 1. Celle-ci
représente, pour une voiture lancée sur un mur, la distatagpualle le conducteur a
actionné le frein, ainsi que le risque d’accident.

Voiture | Distance au mur Force de freinage Risque d'accident
Vi 9
Va
Vs
Vi
Vs
Ve
Vz
Vs

~N©O© OO h~Uw

A BAADoooONO©

wWh O OUIO WO

Tableau 1.Un exemple de base de données

La gradualité telle que décrite dans cet article peut égecée a la notion de cor-
rélation statistique. Cependant les méthodes statigtigassiques sont alors limitées
a la considération de deux attributs dont on recherchessiit ou non corrélés, ce qui
pose deux problémes principaux : (i) il faut choisir les dattxkbuts dont on évalue le
degré de co-variation, et (ii) seulement deux attributs sonsidérés.

Récemment, la notion de gradualité a donc été étudiée epantilles méthodes
liées a I'extraction automatique (Hullermeier, 2002; Béet al., 2007; Laurenét al,,
2009; Di Jorioet al,, 2009) afin d’extraire automatiquement les ensemblesritiats
liés par une relation de co-variation.

Dans (Hullermeier, 2002), les auteurs utilisent le caleutéhression linéaire pour
décrire le degré de co-variation de variables. Cependaaste difficile de manipuler
un grand nombre d’attributs et il est impossible de décree cb-variations mélant
des variations croissantes et décroissantes (plus A augnpdas B diminue) a partir
de bases de données assez conséquentes.

Dans (Berzakt al, 2007), les auteurs décrivent une approche s’appuyanasur |
comparaison de lignes deux a deux. De méme, I'approchetéétans (Laurenét
al., 2009), fondée sur Igendall tau ranking correlation coefficigrdalcule le nombre
de paires de lignes ordonnables dans la base de donnéesgoen &ccord avec le
motif graduel considéré. On parle alors de paires concéedaat discordantes.

L'approche (Di Joricet al,, 2009) est quant a elle fondée non pas sur le décompte
du nombre de paires ordonnables, mais sur la recherche dasdomgue liste de
lignes que I'on peut ordonner pour qu’elles respectentagalité du motif graduel
considéré.

En reprenant I'exemple décrit ci-dessus issu du tableaui douss voulons ex-
traire “Plus la distance au mur diminue” (notée My nous allons comparer et
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ordonner les valeurs sur l'attribut Mur, et obtenir I'end#enordonné suivant :
{W1, V3, Va, Vi, Vs, V5, Vg, V2 }. Intuitivement, la gradualité sur un seul attribut est fa-
cile a extraire. Cependant, cela devient plus compliqué darcas de plusieurs at-
tributs, car il peut exister différentes solutions. Parmegke, si I'on cherche les en-
sembles de voitures respectant la régle “Plus le mur eshprgius le freinage est
fort.”, nous avonsS; = {Vi, V3, Vi, Vs, V7 } ou Se = {Va, Vi, Vs, V7 }. Sil'on consi-
dere qu’une regle est d’autant plus vraie que le nombre etslie la base de données
qui peuvent étre ordonnés pour la valider I'est, alors §tdice de ces différents or-
donnancements possibles devient primordiale. On parts d® support. Dans notre
cas, nous considérons que le support est le nombre d’élémheplus grand ensemble
ordonné. Dans notre exemple, nous choisissons le prenmsendieS; et déduisons
la fréquence de la régle, s6if8 = 62.5%.

D’autre part, il est important de noter que si un ensemblstigas maximal pour
une régleAf A3, il peut le devenir pour une réglé; A5 A, ce qui nous oblige
a conserver tous les choix possibles. Nous adoptons donstraiégie basée sur les
treillis qui offre le double avantage de conserver l'ordré’étre représenté de maniéere
binaire. La représentation binaire permet I'utilisatianl@pération logique 'ET’, qui
compte parmi les plus performantes en terme d’exécutiommec

Les régles graduelles ont été congues de maniére génécigaea-dire qu’elles
peuvent étre appliquées a n'importe quelles bases, du mamu@iies ne contiennent
gue des valeurs munies d’un ordre (numériques notammeumi) die leur principaux
avantages est d’étre adapté aux bases contenant un faibleede lignes et un grand
nombre d’attributs. Ainsi, en utilisant les structuresaéas (des treillis dans notre
cas), les informations a conserver en mémoire sont moinduésqu’elles sont repré-
sentées sous une forme binaire. Ainsi, il se trouve que ggegdont parfaitement
adaptées aux bases médicales.

La seconde force des regles est leur aspect sémantiquetegdeftelles régles
correspondent aux recherches effectuées par la plupachdesheurs en sciences hu-
maines. Par exemple, les biologiste analysant les interecentre génes recherchent
des corrélations du genre “plus le géne X et le géne Y se quiregnt, alors plus le
géne Z se sous-exprime”, ce qui signifie que 'activationgieees X et Y a un effetin-
hibiteur sur le géne Z. Une régle d’association classiquaiesimplement extrait que
les génes X Y et Z intéragissaient entre eux, sans captunatlae de leur interaction.
De la méme maniéere, on retrouve en analysant les testswedfeptr les psychologues
des régles du type “plus le patient a un caractere contrgéug son score au test x
est élevé”.

Comme nous I'avons vu, I'extraction de régles graduellesrés pertinente dans
le cadre de données issues des études des psychologudgsmmmiCependant, cette
extraction ne peut se faire qu’a partir de bases de donnépanges a cet effet. Dans
la section suivante, nous détaillons le processus glokeatidiction, depuis la collecte
des données jusqu’a la restitution des résultats.
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5. Mise en ceuvre

Lafigure 1 décrit la méthode adoptée pour rechercher dessrgghduelles & partir
des données associées aux études psychologiques surllisseigient. Celle-ci se
décompose en quatres principales étapes : la collecte degés, la préparation des
données, I'extraction et enfin I'interprétation. Nous démrs ici en détail chacune de
ces étapes.

ANALYV “:_.___._

Connaissances

Psychologues

(a+b-) 10
FOUILLE DE [f(b+c+) 30
DONNEES_syjf (@+c-d-)
Regles graduelles

PRETRAITEMENT >y

ENTRETIEN AVEC Données Prétraitées
>/

PSYCHOLOGUE

@ Données

Patients

Figure 1. Méthodologie employée

Dans un premier temps, des entretiens ont été réaliséslestpsychologues et
des personnes en stade MCI, stade préclinique de maladighn@ifer. Ces données
sont recueillies sous un format audio puis transcrites sadermat textuel.

La fouille de données ne peut s’appliquer directement sudtsnées brutes. En
effet, il est souvent nécessaire de prétraiter les donriibedeales préparer a la fouille.
Dans notre cas, les données fournies par les psychologneslaas un format ta-
bulaire. Dans un premier temps, un prétraitement est néicessin de nettoyer les
données. Cette étape est souvent réalisée avec l'aidexgieite Ensuite, un jeu de
données est généré dans le format d’entrée de I'algorithegevaleurs manquantes
sont représentées par un chiffre haut (par exemple 2008 g$ts sont notés dea
100).

Par exemple, soit le tableau 5, représentant un échantidsrdonnées issues de
tests psychologiques. Ici, les patients possédent unifdent(premiére colonne du
tableau), un groupe, une classe d'age, et un score au tedtigisgique du MMS.
Lidentifiant constitue I'élément de comparaison. Le greupest pas exploitable tel
quel. En effet, chaque patient a un groupe différent, et gucarrespond pas a un
élément graduel. Cet attribut ne sera donc pas inclus dafmiide. En revanche,
la classe d'age est un élément graduel, puisque les dif&gemleurs sont ’jeune’,
'moyennement agé’ et 'agé’. Nous affectons la valeur 0 agelira moyennement agé
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Sujet | Groupe | Classe d’age| Score MMS
1 1 agé 5
2 2 agé 11
3 SujetlA age 9
4 MA2 J 15
5 MA3 MA 10

Tableau 2. Echantillon exemple de résultats de tests psychologiques

Sujet | Classe d’age| Score MMS
1 2 5 25
2 2 11 211
3 2 9 29
4 0 15 015
5 1 10 110

Tableau 3.Echantillon obtenu aprés sé-  Tableau 4.Jeu de données généré

lection

et 2 a agé, ce qui permet de refléter “'age augmente” ou “Idigenue”. Apres sé-
lection, nous obtenons le tableau 3 qui sera transforméueata4 pour lui appliquer
I'algorithme de fouille.

L'étape suivante est I'étape de fouille, qui consiste adat@algorithme GRITE
sur le jeu de données obtenu. GRITE prend en compte deux paemmla fréquence
minimale et la confiance minimale. Le choix de ces paramettane étape délicate
du processus : pour pouvoir obtenir des résultats, il fadfbfEabaisser la fréquence.
Cependant, un seuil trop bas entraine la génération de tnmbpreuses regles, diffi-
ciles a interpréter puisqu’elles ne concernent qu’'un getiemble de la base. Ainsi,
la seule maniere de déterminer le seuil adéquat est empirtogisser le support, pré-
senter les résultats aux experts, puis rebaisser ou renenfenction de leur analyse.
Le choix de la confiance minimale est moins difficile. En effedur étre valide, une
régle, méme ayant une faible fréquence, doit étre vraie pounaximum de patients
la supportant.

Enfin, les résultats obtenus sont présentés sous forme lés ek psychologues.
Ceux-ci donnent alors deux types de retour :

— Les résultats sont satisfaisants, c’est-a-dire que shptogues retrouvent des
connaissances qu'ils avaient déja, et dans des proporn@nsurprenantes. Les autres
régles peuvent alors étre analysées pour découvrir deeaatés.
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Figure 2. Temps d’exécution en fonction de la fréquence minimalg (sec

— Les résultats s’averent difficiles a analyser, pour degraisons : trop de regles,
pas assez de regles connues, trop d’'informations redogslant de connaissances
évidentes. Dans ce cas, il est nécessaire d'identifier leseseet de les corriger. Cela
passe par la reprise des deux étapes de prétraitement.

6. Résultats

Nous décrivons les résultats selon deux points de vue : ¢t geivue de la perfor-
mance (combien de regles extraites, avec quel support 8)pidt de vue pertinence
(les régles ont-elles un sens ? Sont-elles utiles pour fesrex?).

6.1. Analyse quantitative des régles graduelles

Le jeu de données généré une fois les étapes de prétraiteffemitiées contient
122 attributs pour 33 lignes. Dans un premier temps, un@aetdn de régles d’'asso-
ciations classiques a été pratiquée avec I'algorithmedkp(Agrawal et al., 1994).
Cependant, la nature numérique des résultats ne permehpasxtraction efficace :
soit le support est élevé et I'on obtient un nombre tres tétidvident de régles (par
exemple, tout le monde est agé), soit le support est retaéne faible, et dans ce
cas, le nombre de régles est trop volumineux pour que ceilllesient exploitées. Ces
régles n'apportent guére plus d’informations que les sgtétistiques précédemment
employés par les experts.

L'algorithme est hautement satisfaisant en terme de terfgp®@cution et d'uti-
lisation mémoire. La figure 2 montre le temps d’exécutionrpditférents seuils de
fréquence minimale, allant de 90% a 50%. Le temps d’exécwiggmente de ma-
niere exponentielle, et est en accord avec le nombre deswadtifaits. Par exemple, il
faut moins de 10 secondes pour extraire environ 300 reglesec80 minutes pour en
extraire plus de deux millions.

Le jeu de données est trés riche en corrélations et est dosibkea la baisse de
support. La figure 3 représente le nombre de motifs extraitsrection de la fréquence
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Figure 4. Nombre de motifs extraits en fonction de la fréquence milgiaifinée

minimale. A 90%, environ 270 régles sont extraites. Ce nemplasse a plus de deux
millions pour un support a 50%. La figure 3 montre une cassure an supporta 60%
et un support a 70%, ou le nombre de regles extraites passe0deal15000. Nous
avons donc analysé de maniére plus fine en ajustant les $sgmre 60% et 70%.
Les résultats du nombre de motifs extraits sont présentfigurre 4. Clairement, le
nombre de motifs extraits augmente de maniére exponentiell

Afin de présenter des résultats pertinents aux expertsavous utilisé les critéres
suivants :

— éliminer les jeux contenant trop de redondance. La redwedes informa-
tions est due au fait que lorsque qu’une régle telle gie BTC™) est fréquente,
alors(ATB™) le sera(A+*C*) également etc... Cela pourrait étre résolu en ne pro-
posant que les régles maximales, cependant la perte dhiatgyn peut étre consé-
quente, puisque la fréquence @& B+ CT) peut étre largement inférieure a celle de
(AT BT).

— éliminer les jeux contenant trop de regles contradicsoitme régle contradic-
toires est de la forméA+BT) 70% et(A+*B~) 50%. Cela est du au fait qu’'une
partie de la base a des valeurs similaires pour l'attribuDBil se trouve que pour
mesurer 'augmentation ou la diminution d’'une valeur, notisons les opérateurs
> et<. Cela améne a considérer des sous-ensembles de patiemsinsraux regles
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contradictoires.

Ces choix ont mené a la présentation des résultats obtemmsupe fréquence
minimale de 70%. Nous avons, en accord avec les expertslééeifixer un seuil de
confiance minimal élevé (80%), afin de ne fournir que les gigle plus pertinentes.

6.2. Analyse sémantique des regles graduelles

Traditionnellement, les analyses effectuées par les jpdéyghes sont de nature
statistiques : inférentielles telle que 'ANOVA, ou degtives comme les corrélations.
Nous discutons ci-apres I'apport des regles graduellesapgort a ces méthodes.

L'ANOVA permet essentiellement de mesurer les interadtientre plusieurs va-
riables de méme nature (échelle d’intervalle) en compdeans attributs deux a deux.
L'ANOVA ne permet pas de regrouper les variations commungisisieurs attributs
pour un sous ensemble de patients précis sans avoir rectaira@yenne. De plus,
I’ANOVA ne permet pas de savoir dans quel sens la différemteedes groupes est
significative (par exemple le test donne-t-il des résultdérieurs chez les malades ?)
sans avoir recours a l'observation des moyennes; ni de ddampeiissance de cette
différence. De plus, elle n’autorise pas le traitement denées négatives.

Les régles graduelles correlent quant a elles des vargatiersens différents entre
plusieurs variables.

La recherche de corrélations permet de mesurer la forceldgoreentre deux
variables. Les valeurs obtenues sont comparées par coapiiebdits. De nouveau,
ces analyses n'autorisent pas les analyses de corrélations ensemble de variables
contrairement aux regles graduelles.

Voici un extrait des résultats obtenus avec GRITE (fréqaenmimale a 80% et
confiance minimale & 100%) :

—(81.82%, 100%) “Plus le patient est agé et moins le soudesiisons d’'un bon
moment est bon, alors moins le test du MMS est réussi”

— (87.88%, 100%) “Plus le souvenir de la disposition spatikds personnes et du
moment de la journée est bon, alors plus le souvenir de l@nelst bon”

— (81.82%, 100%) “Plus le nombre d’identifications au tes#i&augmente et plus
le souvenir du moment de la journée et de la disposition@gadiun moment neutre
est bon, alors plus le test du MMS est réussi”

Ici, le premier pourcentage représente la fréquence degla,ret le second la
confiance. Nous discernons deux types de régles : les regéss de validation,
qui n'apportent pas de nouvelles connaissances mais gtirroent ce que I'expert
connait déja, et des nouvelles regles, qui apportent uenition inconnue, mé-
connue ou surprenante. Dans cet exemple, la premiere reglme regle de valida-
tion déja connue pour les psychologues : une personne ageedss difficultés a
se souvenir aura un faible score au test d’efficience glohale deux autres regles,
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en revanche, ameénent de nouvelles corrélations liant difoes spatiales et tempo-
relles aux souvenirs d’un lieu ainsi qu'a la réussite a undesnémoire épisodique et
d’efficience globale.

Finalement, I'avantage des regles graduelles vient das leédits qu’elles per-
mettent d’établir entre les souvenirs (objet de I'étuddgstrésultats aux divers tests
(validation clinique). Grace a de telles regles, les psiaduees peuvent établir des
profils type du stade préclinique de la maladie d’Alzeihrar. exemple, il peut étre
utile de différencier le type de souvenir (bon, neutre, nag)y afin de détecter des
signes précurseurs : quels types de souvenirs s’effacqreener ?

Néanmoins, la production de regles graduelles ne se suffiepalles-mémes car
elle conduit de fait & la mise en évidence de certains lieviaitzx ou non pertinents.
Par exemple, dire que l'efficience de la mémoire d’'un pat@ziieimer dépend du
stade d’évolution de sa pathologie (e.g. score au MMSEergv&d démontrer, par
analogie, que quelqu’un de grand n’est pas petit! Ce typesligion, ne reposant
sur aucune variabilité dans les données, n'autorise autisea I'épreuve d’hypo-
thése. L'utilité de la production de regles graduelles sepdonc nécessairement sur
la collaboration avec des experts qui eux seuls sont a méappicier les relations
ayant un sens psychologique. En retour, I'apport majeur lgsipsychologues est que
I'apparition de régles inattendues permet de repensemietithnement intellectuel
dans son ensemble. Classiquement, la cognition est médéliais forme de registres
indépendants. Son fonctionnement dépend de régles (catigng) appliquées sur
des représentations stockées en mémoire (symboles)rantelit, la cognition est
computo-symbolique. Cette conception, ainsi que lesssigties traditionnelles, nous
conduisent a considérer que le tout est égal a la somme desspees derniéres étant
cloisonnées et insensibles a ce qui les entoure. Or, ileekish une autre conception
du fonctionnement intellectuel selon laquelle le tout dss pue la somme des par-
ties. Cette derniére s'intéresse, non aux registres, ragigracessus cognitifs mémes.
Dans ce contexte, le comportement observable d’'un indikidat pas le fait de la
simple efficience d’'un mécanisme intellectuel mais de Itespion d’'un processus au
regard de dimensions jusque la oblitérées : le contexterigscla sensorimotricité,
ou encore l'intentionalité, les priorités de l'individu dai temporalité par exemple.
C’est pourquoi les théories de la complexité sont mieux a ex@expliquer comment
l'individu s’adapte & son environnement et comment I'eonirement se modifie en re-
tour. Inscrire le vieillissement dans cette perspectivedse que I'on puisse analyser
des données de différentes natures (i.e., qualitativesasttiatives) et leur interac-
tions réciproques. La production de regles graduelles geighla mise en évidence
de liens ignorés, voir niés, par les statistiques tradi@dies. Finalement, ces regles
nous permettent d’interpréter cliniguement les relatiense tests plutot que le ré-
sultat a chaque test. Elles permettent de dégager des gjyeslbe fonctionnement au
sein d’'une population dont I'hétérogénéité rend caduquetnme de tentative réalisées
avec les statistiques classiques. En résumé, les impilicsafiitures de la collaboration
entre informaticiens et psychologues cogniticiens soritiphdeis notamment dans le
champ de I'ergonomie cognitive, de I'adaptation de I'eaminement aux besoins des
usagers, de la compréhension des phénoménes sous-jacepttiaologies étudiées.
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7. Aspect collaboratif

Ce projet s'inscrit dans le cadre du projet multidiscipiied AMAL : Langage,
Mémoire et Alzheimer : une approche des maladies neuroéégiires fondée sur la
densité des idées. L'objectif est de fouiller des donnéeeisd’études psychologiques
pour extraire des corrélations entre différents indicesogsychologiques. Dans cette
section, nous présentons I'impact de la collaborationeesiéss chercheurs informati-
ciens et psychologues cogniticiens sur la co-constructionouvelles méthodes dans
les deux disciplines ainsi que les difficultés rencontrées.

7.1. Informatique et psychologie cognitive

Pendant longtemps, I'informatique a été utilisée soit danbut de simulation de
modéles explicatifs par la reproduction automatique degssus humains, soit en tant
gu’outils d’analyses et de traitement de données. La stioulde la pensée humaine
a été étudiée par l'intelligence artificielle (e.g. (Wagmi®03)). Il s’agit alors d'utili-
ser les théories proposées par la psychologie cognitivelafiaisonner et/ou prendre
des décisions. Entre autres, la psychologie cognitive pedm sélectionner quels at-
tributs privilégier pour modéliser un systéeme ou un enviement donné. Dans le cas
inverse, la psychologie a recours a I'informatique lorstjoe ne peut pas observer
directement le comportement. Par exemple, pour des questiéthique, il n’est pas
possible d’observer directement I'implication comporésrtale de telle ou telle struc-
ture cérébrale en les Iésant directement (expérimentationale) dés lors qu'il s’agit
d’un étre humain. La simulation permet alors de générer deeltes hypothéses de
recherche pour les experts.

Dans notre étude, la collaboration entre informaticiengsgtthologues cogniti-
ciens s’est ouverte avec les questions suivantes : comeemdthodes informatiques
peuvent aider les psychologues a conduire une analységaték des données? Et
a l'inverse, de quelle maniere les méthodes habituellemiigées en psychologie
cognitive peuvent aider a améliorer les structures inféiquas ?

Cette collaboration a abouti a une description originalla etécouverte de nou-
velles régles portant sur le vieillissement normal et plailique, source de nouvelles
hypothéses actuellement mises en ceuvre. Le type de commagssrecherchées par
les psychologues a, en retour, obligé les informaticielesairleurs algorithmes d’ex-
traction en les conduisant vers des regles graduelles @attise en cause s'est tra-
duite par des applications dans de nombreux autres domaines

Par la combinaison constructive de cultures scientifiglaesyultidisciplinarité a
permis I'identification de thématiques pour lesquellelatls d’'une premiére disci-
pline permettent de découvrir de nouvelles connaissancete mouvelles fonctions
dans la deuxieme discipline et inversement.
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7.2. Difficultés rencontrées

Pour étudier les données des psychologues, nouvellesgmimfbrmaticiens, ces
derniers doivent les comprendre et adapter leurs techsidfela les conduit a se
poser de nouvelles questions et développer de nouvellesapgs dans leurs propres
thématiques. L'enrichissement est alors mutuel.

Toutefois, la mise en place d’'une telle collaboration neasepfas sans difficul-
tés. Lintégration de technologies pour étudier des dosmgmie de tests cognitifs
entraine chez I'une et I'autre des communautés la nécegsiténstruire un vocabu-
laire commun ainsi que le partage de certaines connaissafioede se comprendre.
Linvestissement intellectuel est tres fort. Ce dialogudispensable est long a s'ins-
taller. Par exemple, durant la phase d’analyse des besbfast savoir transmettre
des connaissances aux partenaires sans en donner tropepoas fes noyer sous un
flot dont ils ne pourront rien traiter. Il est également néagge de savoir écouter les
partenaires afin d’'identifier les éléments importants eéssaires pour réaliser la col-
laboration. Enfin, une fois ce dialogue installé, il est s8edre de bien identifier les
problématiques levées de chaque coté.

Dans le cas de cette étude, pour les informaticiens, il stgrépondre a la de-
mande croissante d’outils performants sur des bases deédsufun type particulier
en fouille de données puisqu’elles contiennent peu de digrae rapport au nombre
d’attributs, alors que la plupart des algorithmes ont éw&;us a I'inverse pour trai-
ter des bases de données contenant de trés nombreusegtlignsactions bancaires
par exemple) par rapport au nombre d’attributs. On parlesade bases inversées.
De plus, les algorithmes proposés doivent rester objet#fs informaticiens doivent
donc comprendre en surface les résultats obtenus avec ties aassiques dans le
contexte des psychologues, ce qui dépasse de loin la seudmsion d’implémenta-
tion technique. Du c6té des psychologues, il est nécesdaicemprendre la maniére
d'utiliser les résultats et de les interpréter au regaradibjectivité des individus.

La phase de post-traitement des résultats, est égalememgéiinde forte de la
collaboration. En effet, les psychologues doivent troypami la multitude de résul-
tats proposés par les informaticiens des éléments qui &g gour eux et aider les
informaticiens & mettre en forme ses résultats pour quisrg réellement exploi-
tables. Les informaticiens quant a eux doivent comprendrgue les psychologues
recherchent dans les résultats pour éventuellement lesaéler, et relancer des ses-
sions d’expérimentations afin de mieux répondre aux bes@mhacun.

L'enrichissement mutuel de deux disciplines telles quafdimatique et la psy-
chologie cognitive repose donc sur une collaboration dguerhaleine mais qui peut
étre trés fructueuse comme le souligne les premiers réswalbdenus dans le projet
LAMAL.

En résumé, cette collaboration a permis, pour les psychekgle repenser a la
fois leur recueil de données et certaines théories explicdt vieillissement normal
et pathologique, pour les informaticiens d’éprouver lesitks d’une analyse pure-
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ment automatique des données et la nécessité permanergmdtre en cause les
algorithmes pour les adapter aux questions posées.

8. Conclusion

L'objectif de ce travail est de montrer 'intérét d’'une @ibration entre psycho-
logues et informaticiens pour analyser comment les méthetleutils de gestion et
extraction de connaissances peuvent étre utilisés etrégautiles dans le cadre du
traitement de données liées au vieillissement. Les dortngigSes ont été acquises a
partir de tests destinés a I'évaluation des capacités togmi Ces données sont de
deux types : des productions langagiéres (récits) issugen/iews structurées de pa-
tients et des données tabulaires numériques évaluantfiesmances de la mémoire
des patients (sous la forme de tableaux excel).

Nous appliquons pour I'analyse des méthodes d’extractiomnaatique de
connaissances non supervisées. |l s'agit alors de déesr@rincipales tendances
présentes dans les données a travers des regles graduglksngl'une des mé-
thodes de fouille de données les plus adaptées aux donn@ésiques présentes dans
cette étude. Ces regles permettent d’exprimer des cotiearsaentre attritbuts, sous
la forme “plus / moins4; et ... plus / moinsA,,, alors plus / moing3; ... plus / moins
B,

Dans, cet article, nous avons décrit la mise en ceuvre delectmtes données, de
I'analyse de ces données par I'extraction de régles ofiggnées régles graduelles et
de l'interprétation de ces regles par les psychologuessidgans par ailleurs dressé
un premier bilan de ce projet, les apports mutuels de chaguagpline et nous avons
noté les besoins de chaque communauté ainsi que les déBaelhcontrées.

Les travaux décrits dans cet article ouvrent la voie a de meudes perspectives.
En particulier, nous notons que I'application des regleslgelles, si elle permet de
découvrir des connaissances pertinentes pour les psygredpdonne de trés nom-
breux résultats. Trois pistes principales sont envisageéespallier ce probleme :

— La restriction aux seuls motifs graduels clos permettreédeire les motifs ex-
traits. Cependant, le concept de clos reste difficile a défans le cadre de tels motifs.

— L'étude de mesures de qualité associées aux motifs gsapeshettra d’'ordon-
ner les régles selon les criteres de pertinence souhaaééstdisateur final.

— La mise en place de filtres restant a définir permettra augrexg’avoir diffé-
rents points de vue sur ces résultats et facilitera leurpnégation.
9. Bibliographie

Agrawal R., Srikant R., « Fast Algorithms for Mining Assaaia Rules » 20th International
Conference on Very Large Data Bases, (VLDB,91)487-499, 1994.



18 Technique et science informatiques. Volume 29 —n°8/9

Bagby R., Taylor G., Parker J., « The Twenty-ltem Torontoxiteymia Scale-Il. Convergent
discriminant, and concurrent validity. 3ournal of Psychosomatic Researebl. 38, p. 33-
40, 1994.

Berzal F., Cubero J.-C., Sanchez D., Vila M.-A., Serrano J. MAn alternative approach
to discover gradual dependenciedmternational Journal of Uncertainty, Fuzziness and
Knowledge-Based Systems (IJUFK®&). 15, n° 5, p. 559-570, October, 2007.

Di Jorio L., Laurent A., Teisseire M., « Extraction efficacemgles graduelles &xtraction et
gestion des connaissances (EGC’2Q@0)199-204, January, 2009.

Fayyad U. M., Piatetsky-Shapiro G., Smyth P., « From Dataimdino Knowledge Discovery :
an Overview »Advances in knowledge discovery and data minuod 1, p. 1-34, 1996.

Hillermeier E., « Association Rules for Expressing Gradependencies sRKDD '02 : Pro-
ceedings of the 6th European Conference on Principles o& D&ihing and Knowledge
Discovery Springer-Verlag, London, UK, p. 200-211, 2002.

Johnson K. M., Foley A. M., Suengas G. A,, Raye L. C., « Phemaineharacteristics of
memories for perceived and imagined autobiographicaltevgdournal of Experimental
Psychology : Generalol. 117, p. 371-376, 1988.

Laurent A., Lesot M.-J., Rifgi M., « GRAANK : Exploiting Rankorrelations for Extracting
Gradual Dependencies Broc. of FQAS'09p. 382-393, 2009.

Wagman M. Cognitive Psychology and Atrtificial Intelligenceol. 1, Praeger Publishers, 1993.

William J., Broadbent K., « Autobiographical memory in atigted suicide patients Journal
of Abnormal Psychologyol. 95, p. 144-149, 1986.

Article recu le 6 mars 2009
Accepté apres révisions le 18 février 2010

Lisa Di-Jorio termine un doctorat en informatique a I'Université de Matiipr 2
sur la fouille de données de santé.

S. Bringay a obtenu un doctorat de I'université Jules Vernes de Pieandi2006.
Aprés deux ans d’ATER au CERIM de Lille (CEntre de Recherahénéormatique
Médicale de Lille), elle est maitre de conférences a I'Ursité de Montpellier 3 de-
puis septembre 2007. Ses centres d’intérét sont I'ingiérdess connaissances, le web
sémantique, les annotations, les ontologies, les activg#aboratives, I'informatique
médicale, le dossier patient et la fouille de données.

Denis Brouillet est professeur de psychologie cognitive expérimentaldraiver-
sité Paul Valéry de Montpellier. Ses recherches s'inté@rsa la mémoire humaine
dans une perspective synergétique. La pathologie et eicydaat la maladie d’Alz-
heimer considérée comme modéle, permet de déterminer kesdadteurs qui parti-
cipent au fonctionnement normal de la mémoire. L'utilisatie la fouille de données
est a ce titre une aide précieuse en faisant émerger daemslatconnues a IQorigine
d’hypothéses nouvelles.

Anne Laurent est maitre de conférences au LIRMM. Ses travaux portent prin
cipalement sur la fouille de données, la fouille de donnéaspiexes, la fouille de



données floue, dans I'objectif de détecter aussi bien desaitees que des exceptions.
Anne Laurent est particulierement intéressée par I'étedéutilisation de la théorie
des sous-ensembles flous pour obtenir des résultats pliatakjes par 'utilisateur,
tout en garantissant le passage a I'échelle.

Sophie Martin est Enseignant Chercheur a l'université Paul Valéry etlpsipgue
spécialisé en neuropsychologie en Unité d'Evaluation,&krf®@ainement et d’Evalua-
tion Sociale et/ou Professionnelle pour personnes célébées. Elle s'intéresse plus
particulierement aux modifications des capacités d’adiaptéors du vieillissement
normal et pathologique ainsi qu'a l'issue d’accidents béxax ou de traumatismes
craniens. Elle est spécialiste de l'interaction sujetf@mnement en tenant compte
des ressources cognitives et du support environnemeriéat afi sujet. D’un point
de vue fondamental, le vieillissement et les Iésions céiébroffrent un modele lui
permettant de défendre une vision dynamique de la cogniam point de vue ap-
pliqué, les connaissances développées en psychologi@igeegpsychopathologie et
psychologie de la santé lui permettent d’adapter I'envieEment aux capacités des
individus, offrant ainsi des opportunités de reprise destigppement.

Maguelonne Teisseireest directrice de recherche Cemagref a 'lUMR TETIS (Ter-
ritoires, Environnement, Télédétection et Informatioratsge). Ses travaux de re-
cherche s’inscrivent dans le domaine des grandes basesidéatoet plus particuliée-
rement dans le domaine de I'extraction de connaissanca$atille de données com-
plexes (volumineuses et souvent hétérogenes), dynamicesus la forme d’un flot
continu et la fouille de données approximatives dans uresoat!’aide a la décision.



ANNEXE POUR LE SERVICE FABRICATION
A FOURNIR PAR LES AUTEURS AVEC UN EXEMPLAIRE PAPIER
DE LEUR ARTICLE ET LE COPYRIGHT SIGNE PAR COURRIER
LE FICHIER PDF CORRESPONDANT SERA ENVOYE PAR E-MAIL

. ARTICLE POUR LA REVUE:
Technigue et science informatiques. Volume 29 —n°8/9

. AUTEURS:

Lisa Di Joric" — Sandra Bringa$"™* — Denis Brouillet* —
Anne Laurert — Sophie Martii* — Maguelonne Teisseité™

. TITRE DE L' ARTICLE :

Fouille de données issues d’études psychologiques liéegedlisse-
ment : extraction de régles graduelles

. TITRE ABREGEPOUR LE HAUT DE PAGE MOINS DE40 SIGNES:

Extraction de régles graduelles

. DATE DE CETTE VERSION:
27 mai 2010

. COORDONNEES DES AUTEURS

— adresse postale :
* LIRMM — UM2 — CNRS UMR 5506, 161 rue Ada 34392 Montpellier
Cedex 5

{nom} @lirmm.fr

*%k

Université Paul Valéry — Montpellier 3, 17, rue abée de I'E34090
Montpellier

denis.brouillet@univ-montp3.fr, sophiesmr@aol.com
** UMR TETIS — CEMAGREF, 500 rue J.F.Breton 34093 MONTPEL-
LIER Cedex 5

maguelonne.teisseire@cemagref.fr
— téléphone : 0467418631

— télécopie : 0467418500
—e-mail : laurent@lirmm.fr

. LOGICIEL UTILISE POUR LA PREPARATION DE CET ARTICLE

IATEX, avec le fichier de stylerticle-hermes2.cls,
version 1.23 du 17/11/2005.

. FORMULAIRE DE COPYRIGHT:

Retourner le formulaire de copyright signé par les auteéléchargé sur :
http://www.revuesonline.com

SERVICE EDITORIAL — HERMES—LAVOISIERL
14 rue de Provigny, F-94236 Cachan cedex


https://www.researchgate.net/publication/220575369

