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Introduction générale

1 Introduction générale

A I’ere de I’information, les organisations, les chercheurs et les entreprises générent et ac-
cumulent des volumes massifs de données. Toutefois, ces données brutes nécessitent un traite-
ment et une analyse approfondis afin d’en extraire des informations significatives. La Fouille
de Données (ou Data Mining), qui constitue un domaine central de 1’analyse des données, a
précisément pour objectif d’explorer ces ensembles volumineux afin d’en dégager des connais-
sances exploitables. Elle permet de mettre en évidence des modeles cachés, des tendances
récurrentes et des relations invisibles a premiere vue, en mobilisant des techniques statistiques,
des algorithmes d’apprentissage automatique (machine learning) ainsi que des méthodes de
modélisation mathématique.

Plusieurs méthodes ont été développées pour extraire des connaissances a partir des données.
Parmi elles, une approche moderne se distingue par son orientation innovante et sa capacité a
révéler des structures directionnelles complexes : il s’agit de I’ Analyse Statistique Implicative
(ASI), fondée et développée par Régis Gras et son équipe.

L ASI se concentre sur I’extraction de connaissances implicites et de regles inductives non
symétriques, permettant ainsi de découvrir des relations fines entre les variables et les objets.
Contrairement a d’autres techniques qui se limitent a des associations statistiques globales,
I’ ASI cherche a mettre en évidence des invariants au sein des données — des regles qui se
maintiennent avec cohérence dans différents contextes. Elle évalue la solidité des relations
observées a 1’aide d’une métrique spécifique, qui mesure 1’étonnement d’observer un faible
nombre de contre-exemples a une regle. Cette approche permet ainsi de distinguer les impli-
cations les plus robustes au sein des données. Par son alliance entre rigueur mathématique et
interprétabilité, I’ ASI ouvre de nouvelles perspectives dans 1’analyse des données complexes.

Dans ce contexte, une question centrale guide notre travail :

En quoi I’ Analyse Statistique Implicative peut-elle représenter une alternative pertinente
aux méthodes traditionnelles du Data Mining, et comment peut-elle contribuer a extraire des
connaissances directionnelles plus fines a partir de données complexes ?

Ce mémoire poursuit plusieurs objectifs complémentaires :

* Valoriser I’ Analyse Statistique Implicative, une méthode encore peu connue et peu utilisée
en Algérie, bien qu’elle présente un fort potentiel d’amélioration dans des domaines tels que
I’éducation, la médecine, etc.
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» Mettre en évidence les limites des métriques d’évaluation classiques utilisées en Data Mining,
notamment dans le cadre des regles d’association, afin de justifier I’intérét d’une méthode al-
ternative.

* Présenter les fondements théoriques de 1’ASI, en décrivant ses principes de fonctionne-
ment, ses criteres spécifiques, ainsi que les outils informatiques qui lui sont associés (CHIC
et RCHIC).

* Explorer les domaines d’application actuels de 1’ASI a travers une synthese de travaux exis-
tants, afin de mieux cerner ses usages dans des contextes variés tels que 1’éducation, la médecine
ou la psychologie.

* Mettre en ceuvre 1’ ASI sur un jeu de données médicales, dans le but d’identifier les facteurs
significatifs li€s au diabete, a ’aide des graphes implicatifs générés par RCHIC.

Pour répondre a ces objectifs, ce mémoire est structuré en trois chapitres :

Chapitre 1 : Limites du Data Mining et Présentation de I’ Analyse Statistique Implicative
Dans ce chapitre, nous présentons les principales métriques utilisées en Data Mining, avant
d’en exposer les limites. Nous introduisons ensuite I’ASI comme une méthode alternative, en
expliquant son fonctionnement, ses criteres, ainsi que les outils CHIC et RCHIC utilisés pour
son traitement.

Chapitre 2 : Etat de I’art sur les domaines d’application de I’ Analyse Statistique Implicative
Dans ce chapitre, nous exposons une synthese des travaux ayant mobilisé I’ ASI, afin de mettre
en évidence ses usages actuels dans différents domaines (éducation, santé, psychologie, etc.)
et d’identifier des pistes pertinentes pour notre propre application.

Chapitre 3 : Application de I’ Analyse Statistique Implicative

Dans ce dernier chapitre, nous appliquons I’ASI a un jeu de données médicales, dans le but
d’identifier les facteurs les plus significatifs li€s au diabete, a 1’aide des graphes implicatifs
générés par RCHIC.

En fin de mémoire, une conclusion générale viendra synthétiser les principaux apports de notre
étude et ouvrir des perspectives pour de futures recherches.
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Chapitre 1 : Data Mining et Présentation de I’ Analyse Statistique Implicative (ASI)

2.1 Introduction

Dans ce premier chapitre, nous allons d’abord présenter le Data Mining et les regles d’as-
sociation, en expliquant leurs principes et criteres d’évaluation. Nous mettrons ensuite en
évidence certaines limites de cette approche.

Nous introduisons ensuite une approche plus avancée : 1’Analyse Statistique Implicative.
Cette méthode sera €tudiée en détail, car elle constitue le cceur de notre projet. Nous présenterons
notamment les outils CHIC et RCHIC, qui permettent d’exploiter I’ASI de maniere efficace
pour analyser et interpréter les données.

2.2 Data Mining

Le “Data Mining” que 1’on peut traduire par “Fouille de Données” apparait au milieu
des années 1990 aux Etats-Unis comme une nouvelle discipline a I’interface de la statistique
et des technologies de I’information : bases de données, intelligence artificielle, apprentissage
automatique (< machine Learning >). Ses premieres applications furent menées sur 1’analyse du
panier de la ménagere (en anglais Market Basket Analysis). Au départ, Data Mining s’est donc
intéressée aux bases de données des supermarchés afin d’identifier les améliorations possibles
des ventes d’articles grace a des décisions stratégiques.[1]]

L’objectif poursuivi par le Data Mining comme illustré dans la figure (1.1), est donc celui
de la valorisation des données contenues dans les importantes bases de données. En effet, pour
exploiter un volume important de données brutes, une étape de traitement est nécessaire afin
de les mettre sous un format adéquat. Elles sont ensuite €tudiées pour retrouver des éléments
fréquents dans la base de données ou des regles. Ces derniers constituent des connaissances de
valeur pour une prise de décision par la suite. La fouille de données s’apparente généralement
a deux notions fondamentales qui sont : les motifs fréquents et les regles d’association. Ces
deux notions sont fondamentales et font la réussite et I’extension de Data Mining dans divers
domaines. Ainsi, grace a son analyse, le Data Mining est utilisée souvent a des fins de classifi-
cation, de prédiction et d’apprentissage.[1]
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Figure (1.1) : Processus d’extraction de connaissances. [[1]]

2.2.1 Les regles d’association et les métriques classiques utilisées

Les regles d’associations sont introduites par Agrawal et al. au début des années 90 pour
exprimer simplement des tendances implicatives entre les attributs d’une table relationnelle.
Une regle d’association est de la forme : < Si Condition alors Résultat >, notée condition —
résultat. Ces regles signifient que si un enregistrement de la table vérifie la condition, alors 1l
vérifie sirement également le résultat. Les regles sont dotées de plusieurs mesures de qualité.
Les plus utilisées sont le support, la confiance et le lift. [2]] [3]

* Support

— Une regle donnée : < Si A — B >, le support de cette regle se définit comme le numéro de
fois ou fréquence (relative) avec laquelle A et B figurent ensemble dans une base de données
transactionnelle.

— Support peut tre défini individuellement pour les items, mais aussi peut étre défini pour la
regle.

— La premiere condition nous pouvons imposer pour limiter le nombre de regles est d’avoir un
seuil de support minimum.

Support(A — B) = Nombre de transactions contenant A et B

Nombre total de transactions
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e Confiance

— Une regle donnée < Si A — B >, 1a confiance de cette regle correspond au quotient du support
de la regle (A et B) par le support de I’antécédent A uniquement.

— La confiance mesure la précision de la regle. Elle indique la proportion d’entités vérifiant le
conséquent B parmi celles qui vérifient la prémisse A.

— La deuxieme condition que nous pouvons imposer pour limiter le nombre de regles est d”avoir
un seuil de confiance minimum. [4]

Support(A — B i
Confiance ( A B)= pport( ) _ Nombre de transactions contenant A et B

Support(A) Nombre de transactions contenant A

* Lift

— Est défini de la maniéere suivante :

Support(A — B)

Lift(A — B) =
ift(4 — B) Support(A) x Support(B)

— Lift = 1 ou tres proche de 1 indique que la relation est produite au hasard.

— Lift supérieur a 1 traduit une corrélation positive de A et B, et donc le caractere significatif
de 1’association.

— Lift < 1 indique une relation réellement faible.

— Malheureusement n’existe pas de valeurs critiques pour déterminer c’est quoi < loin de 1
> ou au dessous de 1. [4]

2.2.2 Limites des métriques classiques

Les différentes techniques de Data Mining se basent sur le support et la confiance pour 1’ex-
traction de regles de la forme ( A — B ) alors que ces deux métriques ne sont pas suffisantes
pour assurer une bonne qualité des regles extraites pour les raisons qui suivent :
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 Probléeme du support élevé

Le support d’une regle correspond a la fréquence d’apparition de A et B ensemble dans la
base de données. Si on fixe un seuil de support trop élevé, on élimine automatiquement les
regles qui apparaissent rarement. Pourtant, ces regles peu fréquentes peuvent €tre tres fiables
(grande confiance), ce qui signifie qu’elles sont intéressantes malgré leur faible occurrence.
Ces regles rares mais précieuses sont appelées “pépites de connaissance”. [3]

e Probleme de la confiance

La confiance d’une regle (A — B) est le pourcentage de cas ou B est vrai parmi ceux ou A
est vrai. La confiance augmente lorsque le nombre de contre-exemples (c’est-a-dire les cas ou
A est vrai mais pas B) diminue. Cependant, cette augmentation suit un rythme fixe quel que
soit le nombre total de sujets. Cela montre que la confiance peut €tre trompeuse, car elle ne
tient pas compte de I’importance relative des données. [3]

* Probleme de la confiance élevée

Une confiance élevée signifie que lorsque A est vrai, B I’est aussi souvent. Mais si B est tres
courant dans I’ensemble des données, cela ne prouve pas que a un vrai effet sur. Dans ce cas,
la regle est trop évidente on 1’appelle regle triviale et donc peu utile. [5]]

* Sensibilité aux contre-exemples

La confiance diminue si on trouve plus de contre-exemples (des cas o A est vrai mais pas
B). Cependant, tous les contre-exemples n’ont pas la méme importance, et certains peuvent
étre dus au bruit (des erreurs ou des anomalies). Cela signifie que la confiance est une mesure
fragile face aux données imparfaites. [

e Limitation aux données binaires

Les techniques de Data Mining classiques fonctionnent surtout sur des données binaires
(présence/absence d’un élément). Elles ne sont pas adaptées aux autres types de données, ex :
données numériques ou catégorielles complexes. [
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Vu la nécessité de compléter le support et la confiance par d’autres mesures d’intérét, et
dans le but de pallier aux limites des autres métriques, Régis et al ont proposé€ une mesure
qui rapproche la regle de I’'implication logique. Cette mesure tient compte des regles d’as-
sociation transactionnelles, formulées ainsi : “si des articles (a) sont présents dans le panier,
alors d’autres articles (b) y sont généralement aussi.” Contrairement a I’implication logique
qui exige une stricte €galité, cette contrainte n’est pas requise dans les regles d’association.
Elle évalue I’invraisemblance d’un faible nombre de contre-exemples (n,y,) par rapport a I’hy-
pothese d’indépendance entre (a) et (b). Cette mesure prend en compte la non-satisfaction de
I’implication (liée aux contre-exemples) et est asymétrique. Cet indice est appelé I’intensité
d’implication. Ce dernier est un indice de quasi-implication développé par Gras qui est au
fondement d’une méthode d’analyse exploratoire des données nommée Analyse Statistique
Implicative (ASI). [3]]

2.3 Origine et définition de I’Analyse Statistique Implicative (ASI)

L*ASI, a I’origine développée par Régis Gras et ses collaborateurs, est apparue suite aux
difficultés rencontrées pour évaluer le niveau des éleves dans un test Mathématique. Régis a
enseigné les Mathématiques a tous les niveaux d’enseignements en France et méme en Afrique
francophone, au Moyen-Orient et en Amérique Latine dans le cadre des missions des af-
faires étrangeres, ce qui lui a permis de percevoir les différences de représentation des notions
mathématiques. [S]]

En 1969, a ’ouverture de I’'Institut de Recherche sur I’Enseignement des Mathématiques
(I.LR.E. M) pour I’étude des problemes de formation continue des enseignants et de changement
de programmes d’enseignement, Régis qui a participé a cet institut, il a rencontré des diffi-
cultés d’apprentissage tant au niveau de 1’école primaire que du college et du lycée ainsi que
chez I’adulte plus au moins chevronné. Il a utilisé des méthodes permettant de formaliser des
énoncés tels que <« quand 1’€éleve réussit ceci alors, on générale il réussit celas> ou I’inverse. Afin
d’accorder une mesure a cette quasi-implication et structurer hiérarchiquement I’ensemble des
réussites on catégories aucune méthode statistique connue ne permettait de répondre de fagcon
globale et symétrique, d’ou les premiers pas de I’ASI (1979). Depuis, elle est toujours en
développement par lui-méme, ses collaborateurs et d’autres chercheurs. [J]

L’analyse statistique implicative est une méthode non symétrique d’analyse de données
congue par Régis Gras et qui a un impact significatif sur divers domaines allant de la recherche
pédagogique et psychologique a I’exploration de données. Elle présente un véritable cadre
paradigmatique de traitement statistique de la causalité et de la complexité. [6]
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Le fondement théorique de I’ ASI, repose sur le concept de quasi-implication qui est représe-
ntée par la relation (si a, alors généralement b). Contrairement aux implications logiques
strictes, les quasi-implications tolerent la présence de contre-exemples. L’ ASI s’intéresse a des
regles asymétriques, et se focalise sur les cas ou cette implication (si a alors b) n’est pas
vérifiée qui, apparait des que (a) étant vrai, (b) est faux. C’est sur ces contre-exemples que
reposent les mesures de qualité des regles implicatives. [3]

2.3.1 Fonctionnement de I’ ASI

Notons A et B les sous ensembles respectifs de E d’individus qui vérifient respectivement
les variables booléennes a et b. Soient A et B les ensembles complémentaires de A et B res-
pectivement dont les cardinaux de A et B sont : card(E) =n, card(A) =ng,, card(B)=
ny, card(A)=ng=n—n,, card(B)=n;=n—n,.

Pour une regle quelconque regle a — b, observée dans E, I’ ASI prend en considération la
non satisfaction de cette implication, qui apparait lors a est vrai, b est faux. Elle représente
le nombre de contres exemples n,,; a cette regle observée dans I’intersection A NB. L’ ASI
consiste a comparer le nombre de contres exemples 7, avec le nombre de contres exemples
qui apparaitraient lors d’un choix aléatoire et indépendant de deux parties de méme cardinaux
respectifs que A et B (figure (1.2)) . Pour formaliser I’hypothese que a et b sont indépendants,
les auteurs ont considéré comme [.C .Lerman deux parties quelconques X et Y de E, choisies
aléatoirement et indépendamment (absence de lien a priori entre ces deux parties) et de méme
respectifs que A et B. Soit Y et B les complémentaires respectifs de Y et de B dans E de méme
cardinal. Soit & un réel quelconque de I’intervalle [0,1]. [3]

Les parties grisées représentent les contre-exemples a I'implication a=b

Figure (1.2) : Représentation par les diagrammes d’Euler. [3]]
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Définition 1 : la quasi-implication a — b est admissible au niveau de confiance 1- « si et
seulement si [3] :
Pr[card(XNY) < card(ANB)| <

Définition 2 : on appelle I’intensité d’implication de la quasi régle a — b, le nombre
@(a,b) =1—Pr|card(XNY) <card(ANB)|si n,#n et @(a,b)=0 si n,=n

Cet indice permet de mesurer I’étonnement du au fait que le nombre de contres exemples
a la regle a — b est petit par rapport aux grands nombres d’instances, alors que a et b sont
supposés indépendants.[3]

2.3.2 Les criteres de I’ASI

L’ Analyse Statistique Implicative repose sur plusieurs criteres permettant de mesurer la
force et la qualité des relations implicatives entre les données. Initialement, 1’intensité d’impli-
cation constituait le critere principal utilis€ pour détecter et valider ces relations. Cependant,
certaines limites de ce premier indicateur ont conduit au développement de criteres complémen-
taires, tels que I’intensité entropique, I’implifiance et la confiance combinée a I’intensité d’im-
plication . Ces outils permettent d’affiner ’analyse en tenant compte de la fiabilité, de la stabi-
lité et de la précision des implications mises en évidence.

* L’intensité d’implication

L’intensité d’implication est une mesure probabiliste plutot qu'une simple fréquence. Elle
permet de déterminer si une relation de quasi-implication entre deux variables binaires a et
b doit étre retenue ou non. Ce modele de quasi-implication est particulierement utile pour
évaluer 1’étonnement li€ a la rareté des contre-exemples par rapport au nombre €élevé de cas
ou I'implication est observée. Il s’agit ainsi d’un indicateur de la pertinence inductive et du
pouvoir informatif de I’implication. [7]

Par conséquent, si la regle est triviale, par exemple lorsque B est tres étendu ou coincide
avec ’ensemble E, cet étonnement diminue fortement. D’ailleurs, Gras (1996) a démontré que
cette trivialité entraine une intensité d’implication tres faible, voire nulle : lorsque n, est fixé et
que A est inclus dans B, alors si n, tend vers n (autrement dit, si B < croit > jusqu’a couvrir E),
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alors intensité d’implication ¢(a,b) tend vers 0. C’est pourquoi, par continuité, il définit cette
intensité comme étant nulle lorsque n;, = n.

De méme, dans le cas ou A est inclus dans B, 'intensité ¢(a, b) peut rester inférieure a 1 si
la confiance inductive, €valuée a travers 1’€tonnement statistique, s’avere insuffisante. [7]]

Limites de la mesure d’intensité d’implication

L’intensité d’implication présente I’inconvénient d’€tre peu discriminante quand les cardi-
naux €tudiés sont grands, car ses valeurs peuvent étre souvent proches de 1 alors que A n’est
pas inclus dans B. D’ou la nécessité d’adapter le concept d’intensité a des situations ou les
populations en jeu deviennent tres importantes. Pour résoudre ce probleme, Gras et al ont pro-
posé dans de moduler les valeurs de I’intensité d’implication par un indice de quasi-implication
fondé sur I’entropie de Shannon : I’indice d’inclusion. L’indice formé s’appelle intensité en-
tropique. [3]

Les utilisateurs de 1’implication entropique ont apprécié la capacité a accepter plus facile-
ment la grande taille de 1’échantillon des sujets considérés. D’ou son intérét pour ce que 1’on
appelle les < big data >. Ce dernier présente aussi un caractere jugé trop ad-hoc par les fami-
liers de I’ ASI. Ceci a motivé les auteurs a créer un nouvel indice appelé implifiance. Tous ces
indices prennent en compte la contraposée B — A qui permet de renforcer I’affirmation de la
relation implicative de a sur b. Elle pourrait €également contribuer a répondre aux problemes
de 1’approche support-confiance puisque si on a un support tres petit avec une confiance tres
élevée c’est-a-dire si A et B sont petits relativement a E leurs complémentaires seront grands
et réciproquement. [3]]

* L’intensité entropique

C’est la version améliorée de I’intensité d’implication pour le traitement de données volu-
mineuses basée sur une pondération par I’entropie de Shannon. L’intensité entropique de la
regle a — b est définie par : W(a,b) = (¢(a,b) x ’L'(a,b))l/z

Ou ¢(a,b) est I’intensité d’implication et 7(a,b) est I’indice d’inclusion. [8]
Definition 1 : L’ indice d’inclusion de I, support de a, dans I, support de b, est le nombre

qui integre I’information délivrée par la réalisation d’un faible nombre de contre-exemples,
d’une part a la regle a — b et, d’autre part, a la regle b — a. [§]]

t(a,b) = (1 —h%(t)) X (1 —hg(t))
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» I’implifiance

C’est une mesure de I'implication statistique qui tient compte a la fois de I’implication
directe (a — b), de sa contraposée (b — @) et du degré de confiance associé i cette relation. En
intégrant ces trois €léments, elle permet d’évaluer de maniere plus complete la pertinence et la
fiabilité d’une relation entre deux variables binaires, offrant ainsi une vision plus équilibrée et
précise de I’'implication statistique. [/]

Sa valeur est donnée par la formule suivante [3] :
_ 1
¢(a,b) = ¢(a,b) x [Ci(a — b) X Cr(b — a)]*
ou :
— @(a,b) est la force d’implication directe a — b,
—Cy(a — b) est le degré de confiance de la regle directe,

— C(b — a) est le degré de confiance de la contraposée logique, c’est-a-dire : si b est absent,
alors a I’est aussi.

Ces deux degrés de confiance sont définis comme suit [3] :

card(XNY)  ngpnp

Cilab) = FrlY |X] = = e =

- - dXNY A
Co(b— @) = FriX | 7] = “4EOY) _ Hang
card(Y) ng

* L’indice d’implication combiné avec la confiance

C’est un critere utilisé en Analyse Statistique Implicative pour améliorer la lecture et I’in-
terprétation des graphes d’implication. Il associe la force du lien entre deux éléments (mesurée
par I’indice d’implication) et la fiabilité de cette relation (mesurée par la confiance). L’ ajout de
la confiance a chaque regle permet de mieux distinguer 1I’importance des liens, tandis que 1’ uti-
lisation d’un seuil de confiance rend le graphe plus lisible en ne conservant que les relations
les plus fiables. [9]

11
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2.3.3 Logiciel CHIC

Le logiciel CHIC constitue la réalisation informatique des travaux menés sur 1’analyse im-
plicative. Initialement développé en Pascal, il a ensuite ét€ réécrit en C++ sous Windows,
avec d’importants ajouts fonctionnels et une interface plus conviviale. Depuis, il a fait I’objet
de nombreuses évolutions, tant sur le plan pratique que théorique, intégrant divers nouveaux
modes de calcul. [10]

CHIC permet d’effectuer plusieurs traitements statistiques fondés sur le principe de 1’ étonne-
ment statistique, notamment 1’analyse des similarités et 1’analyse implicative. Il est capable
de traiter rapidement de grands tableaux de contingence, allant jusqu’a une taille de 200 x
100000, cette capacité dépendant des ressources matérielles de I’ordinateur (puissance de cal-
cul et mémoire). [l11]

Le logiciel permet également de sauvegarder les calculs intermédiaires, ce qui optimise les
traitements lors d’analyses répétées sur un méme jeu de données. Il prend en charge différents
types de variables : binaires, fréquentielles, modales ou encore en intervalles, ce qui en fait un
outil polyvalent, adapté a des analyses ou les variables ne sont pas homogenes. [[10]

 Fonctionnalités principales du logiciel CHIC

— Fourniture de statistiques descriptives : moyennes, écarts-types, coefficients de corrélation.

— Réalisation d’une classification hi€rarchique des similarités, selon 1’algorithme de la vrai-
semblance de I.C. Lerman.

— Exécution d’une analyse implicative basée sur la méthode de R.Gras a savoir 1’ASI, avec la
possibilité de choisir entre la méthode classique et la méthode entropique.

— Manipulation des variables : ajout, suppression, conjonction et disjonction.

— Calcul des intensités d’implication, des similarités, des corrélations linéaires et des croise-
ments deux a deux des variables.

— Génération d’un graphe implicatif selon différents seuils, avec identification des sujets contri-
buteurs aux chemins significatifs (selon les travaux de M. Bailleul).

— Production d’une classification cohésive en arbre, avec ses niveaux significatifs, ainsi que la
contribution des sujets et des catégories de sujets. [12]

La version actuelle de ce logiciel, appelée RCHIC, est implémentée sous R et a été
développée par Raphaél Couturier. [3]]

12
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234 Logiciel RCHIC

RCHIC est un package pour R qui implémente la plupart des outils de I’ Analyse Implicative
Statistique, fonctionne sous Windows, Linux et MacOS congu a partir de la version en C++.
RCHIC subie régulierement des mise a jour, ce qui le met au méme niveau avec les déférents
développements théorique de 1’ ASI. [3]

* Les données traitées par RCHIC

Les données sont disposées sous forme d’un tableau numérique, dans lequel a chaque va-
riable que nous souhaitons évaluer, nous faisons correspondre le résultat de 1’évaluation de
chaque objet ou individu a cette variable. [[10]

Les variables a étudier peuvent avoir différents types, a savoir : binaire, modale et fréquentie-
lle, quantitative ou intervalle. De plus elles peuvent €tre principales, c’est-‘a-dire qu’elles in-
terviennent directement dans tous les calculs ou elles peuvent étre supplémentaires comme il
est fait en analyse factorielle. [[10]

Les variables modales et fréquentielles doivent avoir une valeur réelle comprise entre 0 et
1. Les valeurs des variables quantitatives sont normalisées dans I’intervalle [0-1] en divisant
toutes les valeurs par la valeur maximum obtenue par la variable. Il faut effectuer cette mani-
pulation a I’aide d’un tableur a ce stade du traitement.[[10]

Les variables-intervalles sont automatiquement découpées en différents intervalles par un
algorithme approprie, de type < nuées dynamiques >qui, a partir d’'un nombre d’intervalles
choisi par I'utilisateur, constitue des intervalles tout en maximisant la variance inter-classe.
Ayant formaté les données, il faut sauvegarder le fichier avec le type <« CSV> qui est un format
standard, chaque champ étant séparé par un point virgule, ou les variables sont disposées en
colonne [3] (ici Affectueux, Agile, Agressif, Angoissant, Attirant, Beau, Bete, Blanc, Bon) et
les individus en ligne (ici Aigle, Ane, Autruche, Baleine, Bouc, Canard, Chamois, Chat, Chien,
Cigale) et a chaque variable nous faisons correspondre le résultats de I’évaluation de chaque
individu a cette variable comme montré sur la figure (1.3).

13
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X Affectueux Agile Agressif Angoissant Attirant Beau Bete Blanc
1  Aigle 0 i 1 1 0 0
2 Ane 0 a a 0 a 1 1 0
3 | Autruche 0 a 1 0 O 1 0
4  EBaleine 0 a a 1 1 o 1
5  Bouc L 0 O 1 0
6  Canard 0 a 0 a 1 1 0
T Chamaois 0 0 0 0 1 0 0
8  Chat 1 a 0 1 1 0
9  Chien 1 0 0 0 0 O 1 0
10 Cigale 0 ] a 0 a 1 o 0
11 Corbeau 0 0 1 0 1 0 0
12  Couleuvre 0 Q Q 1 a 0 o 0
13 | Crocodile 0 0 1 0 O 0 0
14  Crotale 0 1 a 0 o 0
15  Dauphin 0 0 0 0 1 0 0
16  Fourmi 0 0 0 0 0 o 0

Figure (1.3) : Extrait du jeu de données sous type.csv.

Ce logiciel a pour objectif de découvrir les implications les plus pertinentes entre les va-
riables d’un ensemble de données avec 1’ algorithme apriori et calcule pour chaque implication :
le nombre d’occurrences, le support, la confiance, 1’'indice d’implication, I’indice entropique,
etc. Toutes ces informations sont enregistrées sous forme d’un tableau dans un fichier appelé
transaction.out. [3]] [5] Voici un extrait de ficher (figure (1.4)).
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hyp -= con occurrence(hyp)  occurrence(con) support(rule) confidence classical index entropic index
Vif -» Laid 24,000000000000000 21.0000000000000000 58.5365853658536537 45.8333333333333286 28.7979028077989376 18.2252390572530025
Laid -= Vif 21.000000000000000 24.0000000000000000 51.2195121951219505 52.3809523809523867 25.9924170995981747 17.71341488256965940

Vif -= Mechant
Mechant -= Vif

24.000000000000000
21.000000000000000

21.0000000000000000
24.0000000000000000

58.5365853658536537
51.2195121551213505

50.0000000000000000
57.1428571428571338

39.0601450037602730
37.40912274802634584

26.1210959571991310
26.9388020010602069

Vif -= Craintif 24.000000000000000 20.0000000000000000 58.5365853658536537 50.0000000000000000 45.7468982097617243 31.1250428189317141
Craintif - Vif 20.000000000000000 24.0000000000000000 48.7804878048780495 60.0000000000000000 44.8235759571666392 33.6505921217859552
Vif -= Beau 24,000000000000000 20.0000000000000000 58.5365853658536537 50.0000000000000000 45.7468982097617243 31.1250428189317141
Beau -> Vif 20.000000000000000 24.0000000000000000 48.7804573048780495 60.0000000000000000 44.8235759571666392 33.6505921217859552

Vif -> Sournois

24.000000000000000

20.0000000000000000

58.5365853658536537

58.3333333333333357

68.2689333472636122

50.7569670798263743

Sournois -> Vif 20.000000000000000 24.0000000000000000 48.7804878048780495 70.0000000000000000 72.10525336350896045 59.1530794053556264
Vif -> Gentil 24.000000000000000 19.0000000000000000 58.5365853658536537 33.3333333333333286 15.5864469365624370 B8.53585255999764804
Gentil -=> Vif 15.000000000000000 24.0000000000000000 46.3414634146341484 42.1052631578947327 10.3322237830777102 6.4151007680834460
Vif -» Discret 24.000000000000000 19.0000000000000000 58.53365853658536537 50.0000000000000000 52.3427262577863956 36.1404178824720717
Discret -» Vif 15.000000000000000 24.0000000000000000 46.3414634146341484 63.1573947368421026 52.9890737190067824 41.3695701873921706

Vif -= Agressif
Agressif-= Vif

24.000000000000000
15.000000000000000

15.0000000000000000
24.0000000000000000

58.5365853658536537
46.3414634146341484

41.6666666666666714
52.6315789473684177

31.2479599633716845
26.8364409099145504

19.4955586993561205
18.9320125931368786

Vif -= Bete 24,000000000000000 18.0000000000000000 58.5365853658536537 33.3333333333333286 19.9546674047052939 11.2617720073725931
Bete -= Vif 13.000000000000000 24.0000000000000000 43.9024390243902474 A4, AAMAANAAAAAAAADG  13.4641074337442319 8.8063150495508218

Vif-= Malin 24.000000000000000 18.0000000000000000 58.53365853658536537 50.0000000000000000 58.6821996156977974 41.0360072363708941
Malin -= Vif 18.000000000000000 24.0000000000000000 43.9024390243902474 66.6660006666606572 61.6825154390336122 49.9890895448439541

24.000000000000000

18.0000000000000000

58.5365853658536537

58.3333333333333357

78.5981220318533644

59.5587051087599875

Vif - Mysterieux

Figure (1.4) : Extrait du fichier transaction.out

RCHIC propose d’organiser les implications selon trois modes principaux de représentation
(voir la figure (1.5)). Le graphe implicatif qui donne une classification orientée ainsi que
I’arbre des similarités et I’arbre hiérarchique (ou cohésif) qui fournissent une classification
non orientée.[3]

§# RCHIC
Rchic

Similarity tree

Hierarchy tree

Opticn

Implicative graph

Figure (1.5) : Les modes de représentation proposés par RCHIC.
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e I’arbre des similarités

[algorithme utilisé est ’algorithme de la vraisemblance du lien (AVL) de Lerman (1981),
il calcule pour chaque paire de variables la similarité entre celles-ci. Puis 1l agrege des classes
qui sont établies a leur tour par d’autres classes. Sur I’arbre de la figure (1.6) les variables Fort
et Puissant sont dans un premier temps les variables les plus similaires. Ensuite 1’algorithme
forme la classe (Gros, Lourd), puis a I’itération trois il forme la classe (Fin, Raye), et dans
I’itération suivante apparait la classe (Grand, Violent), ainsi de suite jusqu’a la fin du graphe.
Les niveaux marqués par un trait rouge sont les niveaux les plus significatifs par rapport aux
autres niveaux. [[10]

¢
5 |

A a n M M S

n n Pt D a s D y o
A S g S g A a e a P j o y s | c
g o 0 TR : r |l n u Voe | R n t & B F r S
ru i MnitFelg i i s 1 C a R G G a e nr rJ oat
e r s oinies. i@ s Gottof a e F | L m M rculLPaoiu P
snsortsarrsgrFs o | ualf R p Dnorou LGolLiaRiiyeegynpTulV
s 0oattiaoe®eeoaaceeioiFaiBotoaMorwueqglueweagt1d1 et eae
i inmerrncunurnnnurorniydoewuiinonoeornuisuuneiluidtmnl
f st |l e et e x t x t t t x e e enewenx |l dtugsdtenexxtortex feutu

Figure (1.6) : Exemple d’arbre des similarités.
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Par défaut toutes les variables impliquées dans le graphe sont représentés dans la zone de
travail. Lors de I’interprétation, I’utilisateur peut identifier les variables les plus pertinentes et
supprimer celles qui sont moins utiles. Cela peut étre fait via une boite de dialogue spécifique
qui permet de mettre a jour le graphique en temps réel. L’utilisateur a la possibilité d’ajouter
ou de retirer des variables a tout moment, selon les besoins de 1’analyse en cours.[3] La figure
(1.7) illustre cette boite de dialogue.

§2 - O X
Affectueus Agile Agressif Anguoissant Attirant Beau Bete Blanc Bon Bruyant
Calme Colore Comique Craintif Dangereux Discret Doux Dur Dynamique Enervant
Feroce Fin Flamboyant Fort Fragile Franc Froid Gentil Gluant Grand
Gros Harmonieux | Intelligent Insouciant loyeux Laid Lent Leger Leintain Long
Lourd Majestuews Malin Mechant Mertel Mou Mysteriewux Moir Obeissant Paresseux
Petit Peureux Piquant Pailu Propre Puant Puissant Raffine Rapide Raye
Reproducteur Ruse Sale Sanguinaire Sauvage Silencieux Sinistre Solitaire Souple Sournois
Stupide Tetu Velu Vif Viclent

o]

Figure (1.7) : Exemple d’une boite de dialogue.

 L’arbre cohésif (hiérarchique)

Dans cet arbre, des classes de variables ou de regles entre variables sont constituées a partir
des implications entre celles-ci. L’algorithme agrege a chaque étape les variables conduisant a
la cohésion la plus forte a cette étape, la figure (1.8) représente un exemple d’un arbre cohésif.
Au premier niveau de la hiérarchie, on remarque que la classe (Ruse, Malin).Elle représente le
fait que la variable < Ruse > implique la variable < Malin > avec une intensité plus forte que
tous les autres couples de variables. Ce premier niveau de la hiérarchie est d’ailleurs signifi-
catif comme I’indique la fleche rouge (en gras sur la figure). Au deuxieme niveau, la classe
(Puissant, Grand) est formée. Au troisieme niveau, la classe (Agressif, Sournois) est formée.
Au quatrieme niveau, la classe (Silencieux, Mystérieux) est formée. Au cinquieme niveau,
la classe (Sanguinaire,(Agressif, Sournois)) est formée. Cette classe a trois composantes ad-
met la plus forte cohésion parmi celles de toutes les classes possibles a trois composantes.
L’ Algorithme arréte son processus de construction des que la cohésion entre les variables ou
entre regles devient trop faible. [10]

17



Chapitre 1 : Data Mining et Présentation de I’ Analyse Statistique Implicative (ASI)
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Figure (1.8) : Exemple d’arbre cohésif (hiérarchique).

* Le graphe d’implication

C’est un graphe sur lequel les variables qui possedent une Intensité d’implication supérieure
a un certain seuil sont reliées par une fleche représentant I’implication. La figure (1.9) représente
un exemple de graphe implicatif. RCHIC offre 4 seuils d’implications différents identifiés par
différentes couleurs. L’utilisateur peut disposer les valeurs comme il le souhaite. Nous avons
par exemple la variable Ruse qui implique la variable Malin avec I’intensité d’implication 0.99

(fleche rouge) et la variable Gros qui implique la variable Lourd avec I’intensité d’implication
0.95 (fleche verte), etc. [10]
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f Implicative graph C:/Users/HP/Downloads/animaux.csv

I’ Sanguinaire Ruse Silencieux Puissant

Angoissant Agressif Malin Mysterieux Dangereux Fort

-
-

=]

L]

5
=
o]

dit

=

Confidence ' )
Sournois

Figure (1.9) : Exemple de graphe d’implication.

RCHIC offre aux utilisateurs plusieurs modes pour le calcul, les modes existants sont :
indice classique(intensité d’implication), indice entropique, confiance combinée a 1’intensité
d’implication et implifiance [S] (voir la figure (1.10)).

7

Rchic  Option
¢

Complete graph [

Verbose I

Classic -

Classic + confidence ¥

Implifiance "

OK Cancel

Figure (1.10) : Les différents modes de calcul.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les fondements du Data Mining et ses limites, puis
nous avons introduit la méthode d’analyse de données non symétrique ASI comme nouvelle
approche pour pallier ces limites. De plus nous avons présenté le logiciel de traitement utiliser
CHIC et sa version RCHIC , dans laquelle nous avons détaillé les fonctionnalités que nous
pouvons trouver sur ce logiciel.

Dans le deuxieme chapitre nous allons présenter les domaines d’application de I’ ASI.
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Chapitre 2 : Etat de I’art sur les domaines d’application de 1’ Analyse Statistique Implicative (ASI)

3.1 Introduction

L’ Analyse Statistique Implicative a été utilis€e dans de nombreux domaines de recherche.
Dans ce deuxieme chapitre, nous présenterons quelques-uns de ces domaines, tels que la psy-
chologie, la médecine ou encore I’éducation. A travers des exemples concrets, nous mettrons en
évidence la diversité des usages de cette méthode et son intérét dans des contextes scientifiques
variés.

3.2 Domaine de la psycho-sociologie de I’éducation

Dans cette section, nous proposons d’explorer deux thématiques majeures au sein de la
psycho-sociologie de I’éducation. La premiere porte sur I’application d’une méthode impli-
cative pour analyser les représentations sociales et les dynamiques sexuées dans le cadre de
I’éducation physique et sportive (EPS). La seconde aborde les impacts récents de la pandémie
de Covid-19, en particulier les effets de I’enseignement a distance sur la santé mentale des
€tudiants issus de milieux multiculturels. Ces deux axes permettent d’éclairer des enjeux contem-
porains importants qui faconnent les expériences éducatives des éleves et €tudiants.

3.2.1 Application d’une méthode implicative a I’analyse des représentations sociales et
des dynamiques sexuées en EPS [13]

L’éducation physique et sportive (EPS) a longtemps ét¢ un domaine ou les différences
sexuées se sont manifestées de maniere marquée, tant dans les pratiques que dans les représentat-
ions des €leves. Cette étude s’inscrit dans la continuité des travaux en psycho-sociologie,
notamment ceux de Davisse (1991), Scraton (1992) et Penney (2002), qui ont analysé les
inégalités de genre en EPS. Ces travaux, qu’ils soient issus de la tradition francaise ou anglo-
saxonne, ont permis de mettre en évidence des mécanismes sociaux et culturels influencant les
comportements et les représentations des éleves, selon leur sexe et leur genre. A partir de ce
cadre théorique, cette étude s’ intéresse spécifiquement a I’enseignement du volley-ball dans les
lycées agricoles et cherche a comprendre comment les représentations de cette activité spor-
tive, en lien avec les notions de sexe et de genre, peuvent orienter les comportements des €éleves
en EPS.

* Problématique

Comment les représentations du volley-ball chez les filles et les garcons, en lien avec leur
orientation de genre, influencent-elles leurs comportements en classe d’EPS ?
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* Méthodologie

L’enquéte a ét€ menée aupres d’éleves de premiere (filieres générales, technologiques et
professionnelles) dans plusieurs lycées agricoles de la région Midi-Pyrénées. Elle s’appuie sur
une méthode mixte combinant différents outils :

— BSRI (Bem Sex Role Inventory) : pour mesurer 1’orientation de genre des €leves a partir
de traits stéréotypés (ex. : confiance en soi, douceur, ambition, empathie, etc.).

— Questionnaire EPS : permettant de cerner les préférences sportives, les attitudes face a la
mixité ou encore 1’intérét pour la discipline.

— Test d’association de mots : en réponse au mot inducteur volley-ball, les 2386 mots
récoltés ont €té€ regroupés en 20 catégories thématiques (ex. : “aspect collectif”’, “attaque”,
“peur/douleur”, etc.).

— Différenciateur sémantique : inspiré du modele d’Osgood, il permet d’évaluer les connota-
tions affectives associées a 1’activité volley-ball, en opposant des adjectifs pairs (ex. : agréable/désagré
facile/difficile, etc.).

* Résultats

Les analyses montrent que des réseaux implicatifs structurent les représentations des éleves
autour du volley-ball. Si I’orientation de genre joue un role, ¢’est surtout la variable sexe bio-
logique qui apparait comme déterminante dans la maniere dont les éleves percoivent cette
activité.

Les garcons tendent a projeter des représentations valorisant I’engagement, la puissance ou
la performance, alors que les filles associent davantage le volley a la coopération, la technique
ou la peur de I’erreur. Ces représentations différenciées influencent directement leur implica-
tion, leur rapport au jeu et leurs dynamiques d’apprentissage en EPS.

Les inégalités sexuées en EPS sont complexes, car elles résultent d’interactions entre sexe,

genre et représentations sociales. Le volley-ball, en tant qu’activité collective, technique et
codifiée, cristallise certaines différences de perception selon les sexes.
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Mieux comprendre ces représentations — notamment a travers des outils comme le IRSB,
la différenciatrice sémantique ou I’association de mots — permettrait d’adapter les pratiques
pédagogiques pour limiter les inégalités en EPS, en prenant en compte les mécanismes sociaux
qui fagonnent les comportements des éleves.

Dans cette perspective, une analyse plus approfondie des données issues du test d’associa-
tion de mots a été conduite a 1’aide du logiciel CHIC, afin de mettre en lumiere les réseaux
implicites de représentations qui structurent les perceptions du volley-ball. Cette analyse per-
met de croiser les effets du sexe biologique et de 1’orientation de genre mesurée par I’IRSB,
pour affiner la compréhension des dynamiques a I’ceuvre.

e Analyse des réseaux de représentations : effets croisés du sexe et du genre (IRSB)

L’analyse implicative réalisée avec CHIC a permis d’identifier trois réseaux distincts de
représentations du volley-ball, chacun regroupant des mots associés de maniere significative se-
lon la méthode des implicites. Ces réseaux peuvent étre interprétés comme structurant différentes
visions de I’activité, différencié€es en fonction des caractéristiques sexuées et genrées des éleves.

— Le réseau A, composé majoritairement de termes connotés positivement (e.g., “équipe”,
“plaisir”, “entraide”, “réussite”), semble traduire une représentation valorisante et coopérative
du volley-ball. Ce réseau est significativement associé aux filles, mais également aux individus
présentant un score €élevé de féminité sur I’IRSB, tous sexes confondus. Cela suggere que les
représentations positives et relationnelles de 1’activité sont davantage portées par des €leves
socialement ou psychologiquement situés du coté des attributs féminins, indépendamment de

leur sexe biologique.

— Le réseau B regroupe des termes neutres ou descriptifs (e.g., “filet”, “ballon”, “passe”,
“terrain”), renvoyant a une représentation plus technique et décontextualisée du volley-ball.
Ce réseau n’est significativement corrélé a aucune des variables de sexe ou de genre, ce qui
pourrait indiquer une forme de représentation consensuelle, plus scolaire et normée, moins in-
fluencée par les dimensions identitaires.

— Le réseau C, enfin, est constitué¢ de mots a connotation plus négative ou compétitive (e.g.,
“stress”, “perte”, “erreur”’, “frappe”, “puissance”). Il est significativement li€ aux garcons et
aux individus ayant un score élevé de masculinité. Cette association tend a confirmer 1’hy-
pothese selon laquelle les représentations plus conflictuelles, centrées sur la performance et la
confrontation, sont davantage présentes chez les €éleves s’identifiant a des traits masculins.
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Ces résultats mettent en €évidence I'importance des dimensions de sexe et de genre dans
la structuration des représentations sociales du volley-ball. Si le sexe biologique joue un rdle,
notamment dans les pdles A et C, I’influence du genre (mesuré via I’IRSB) s’avere tout aussi
déterminante, voire plus discriminante dans certains cas. On observe ainsi que la masculinité et
la féminité psychologiques modulent fortement les perceptions de 1’activité, suggérant que les
pratiques pédagogiques en EPS gagneraient a intégrer une réflexion plus fine sur les identités
de genre et leurs effets sur les expériences et représentations des éleves.

3.2.2 Application a ’analyse des impacts de la pandémie de Covid-19 et de I’enseigne-
ment a distance sur la santé mentale des étudiants multiculturels [14]

La crise sanitaire due au Covid-19 a engendré des conséquences psychosociales majeures,
notamment 1’isolement social, facteur de stress, d’anxiété et de dépression (Barbosa et al.,
2021). L’enseignement a distance, adopté au Brésil pendant la pandémie, a aggravé ces effets,
particulierement pour les étudiants vulnérables socio-économiquement. Les obstacles incluent :

— Le manque d’acces a des technologies adaptées (ordinateurs, internet stable),
— L’absence d’un environnement propice a I’étude a domicile,

— L’exposition de réalités sociales précaires via les cours en ligne (Santos de Aquino et al.,
2021).

Cette étude, menée a I’Institut fédéral d’éducation, de science et de technologie du Sertao
de Pernambouc (IFSertaoPE) dans le cadre d’une these sur I’enseignement scientifique en
contexte multiculturel, combine trois approches : les théories du multiculturalisme (Candau
Moreira, 2008), I’analyse des rapports de I’OPS et de la School Board Association, et I’ Ana-
lyse Statistique Implicative (Gras et al., 2017) pour examiner les données quantitatives.

* Problématique

Quels sont les impacts psychologiques de la pandémie et de I’enseignement a distance sur
des étudiants issus de cultures diversifiées (indigenes, quilombolas, sertanejos, urbains) ?
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* Méthodologie

Pour construire des données , Un questionnaire exploratoire basé€ sur la triade informative
interculturelle (Kidman et al., 2013) a ét€ administré par vidéoconférence a 14 €leves multi-
culturels (5 sertanejos, 4 indigenes, 4 urbains, 1 quilombola) 4gés de 16 a 18 ans. Bien que
I’anxiété et la dépression ne fussent pas initialement ciblées, ces themes ont émergé spon-
tanément dans leurs témoignages sur les impacts de la pandémie et de I’enseignement a dis-
tance. Ces données ont été traitées par I’ Analyse Statistique Implicative (ASI) via le logiciel
CHIC v.7 (2014), méthode adaptée aux petits €chantillons. Cette approche a identifié des rela-
tions significatives (seuil ;0.70) entre variables culturelles (“culture”, “connaissances tradition-
nelles”), socio-économiques (“difficultés”, “usage du portable™) et psychologiques (“anxiété”,

“dépression”), révélant leurs interdépendances dans un graphe implicatif.

* Résultats

On constate que I’impact de la pandémie sur la santé mentale des étudiants differe selon les
cultures. La figure (2.1) présente le pourcentage d’étudiants ayant déclaré avoir développé ou
intensifié des problemes d’anxiété et de dépression.

100
80

60

40

Urbains  Sertanejos Indigenes Quilombola

=

Figure (2.1) : Pourcentage de rapports de détresse psychologique par culture.

Nous avons remarqué que les étudiants urbains présentaient le pourcentage le plus faible de
déclarations de développement ou d’augmentation de 1’anxiété et de la dépression, alors que
ces souffrances psychologiques €taient plus fréquentes chez les étudiants de 1’arrierepays, les
indigenes et les quilombolas, respectivement.
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Une autre donnée pertinente a été€ observée a travers la relation entre les sexes, les filles étant
plus susceptibles de souffrir psychologiquement que les garcons. Comme le montre la Figure
(2.2).

= Féminin
» Masculin

Figure (2.2) : Pourcentage de rapports de détresse psychologique par sexe.

Le graphique implicatif présenté dans la figure (2.3) confirme les données en pourcentage
et présente d’autres relations avec des variables importantes qui contribuent a une analyse
Holistique de 1’objet d’étude. On y remarque que les étudiants ont déclaré conjointement la
dépression et I’anxiété qui tendent a I’implication mutuelle ( Anxieté Dépression) avec un in-
dice d’implication de 0,90 (vecteur rouge), ce qui explique pourquoi toutes les autres variables
impliquent conjointement la dépression et 1”’anxiété.
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Figure (2.3) : Graphique implicatif relatif aux variables « anxiété » et « dépression ».

* Analyse des résultats

L’étude montre que les étudiants pauvres souffrent plus de dépression et d’anxiété. Leur
seul outil pour étudier pendant la pandémie était souvent un vieux téléphone portable, partagé
avec toute la famille. Ce manque d’acces a de bons outils technologiques a rendu les cours a
distance plus difficiles et a aggravé leur stress. L’étude révele des liens importants :

— Les étudiants sensibles aux relations affectives (besoin d’attention, de respect) sont plus
vulnérables a I’anxiété et la dépression. Ceci est particulierement vrai pour les étudiants in-

digenes et quilombolas.

— La démotivation causée par les enseignants aggrave les problemes mentaux. Une approche
pédagogique plus bienveillante et interculturelle pourrait aider.

— Les étudiants qui utilisent leurs connaissances traditionnelles en classe ont plus de risques
de souffrir mentalement, montrant un conflit entre leur culture et 1’école.
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— Enfin, le sexe féminin tend a développer et a potentialiser I’anxiété et la dépression
(Feminin— Anxieté ; Feminin — Dépression). La pression sociale exercée sur les filles s’ajoute
aux effets de la pandémie, I’isolement social et I’éloignement de 1’éducation nuisant plus for-
tement aux étudiantes.

Cette étude avec la méthode de 1I’ASI met en lumiere comment la pandémie de Covid-
19 a affecté de maniere inégale la santé mentale des populations vulnérables de Salgueiro,
au Brésil. Les résultats révelent que les communautés culturellement minoritaires - notam-
ment les indigenes, les quilombolas et les sertanejos - ainsi que les femmes issues de mi-
lieux défavorisés, ont été particuliecrement touchées par des troubles psychologiques comme
I’anxiété et la dépression.

3.3 Domaine de la médecine

Dans le domaine médical, la compréhension des mécanismes a 1’origine des maladies re-
pose souvent sur 1’analyse de plusieurs variables interdépendantes. L.’ ASI offre une approche
pertinente pour mettre en évidence des relations significatives entre ces variables cliniques.
C’est dans cette optique qu’elle a ét€ appliquée a I’analyse des données d’échocardiographie
de stress, afin d’identifier les facteurs associés a I’apparition d’un état de stress chez les pa-
tients.

3.3.1 Application a I’analyse de données issues de I’échocardiographie de stress [9]

Cette étude est consacrée a 1’analyse des causes potentielles d’un état de stress chez les pa-
tients a partir de données d’échocardiographie, en s’appuyant sur I’ Analyse Statistique Implicative
via le logiciel RCHIC. Elle repose sur un jeu de données médicales collecté par Frank Harrell
a I’Université de Vanderbilt, comprenant 558 patients et 31 variables cliniques et physiolo-
giques. Nous allons présenter ici les résultats décrits dans le papier de Ghanem Souhila et al.,
illustrant la pertinence de I’approche implicative pour mettre en évidence les relations signifi-
catives entre différentes variables médicales. Cette application mobilise en particulier le critere
de I’'intensité de I’implication combinée avec la confiance, développé par Ghanem Soubhila et
Raphaél Couturier, pour renforcer la robustesse de 1’analyse des relations entre variables.
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 Problématique

Comment 1’ ASI permet-elle d’identifier les facteurs cliniques et physiologiques associés a
I’apparition d’un état de stress chez les patients a partir des données d’échocardiographie de
stress ?

* Méthodologie

Les données ont été préparées sous format .csv, comme illustré dans la figure (2.4), les in-
dividus (patients) en lignes et les variables en colonnes. Plusieurs variables numériques ont été
partitionnées automatiquement en trois niveaux (faible, moyen, élevé) selon 1’algorithme des
nuées dynamiques (Diday, 1971). Cela permet une dichotomisation binaire (0/1) utilisée par
RCHIC pour construire les regles d’implication.
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Figure (2.4) : Extrait du jeu de données.

Parmi les 31 variables utilisées figurent la fréquence cardiaque de base (bhr), la tension de
base (basebp), la pression artérielle maximale (mbp), le dosage de dobutamine (dobdose), les
antécédents médicaux (hxofHT, hxofDM, newMI), le sexe (gender), ou encore le diagnostic
ECG (ecg), entre autres. Ces variables ont servi a construire des regles d’implication mettant
en relation différents €tats cliniques et la présence de pathologies.

29



Chapitre 2 : Etat de I’art sur les domaines d’application de 1’ Analyse Statistique Implicative (ASI)

 Résultats obtenus en utilisant un seuil de confiance égale a 80

Avec un seuil de confiance fixé a 80%, seules les regles d’implication les plus stables et
fortement impliquées sont conservées, comme le montre la figure (2.5).
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Figure (2.5) : Graphe implicatif avec un seuil de confiance égal a 80.

Principales implications

— Le diabete (hxofDM) implique un état de stress,
— Une fréquence cardiaque de base faible (bhr.1) implique un €tat de stress,
— Une pression de base ou maximale élevée (basebp.3, mbp.3) implique un état de stress,

— Une crise cardiaque récente (newMI) implique un état de stress.
Ces implications sont cliniquement interprétées comme des indicateurs de stress cardiovas-

culaire latent, souvent médié par 1’hypertension (hxofHT), utilis€ée comme variable cible dans
le graphe d’implication.
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les principaux facteurs de stress identifiés sont :

— le diabete,

— une fréquence cardiaque faible,

— une pression sanguine maximale tres élevée,
— une tension artérielle de base élevée,

— une nouvelle crise cardiaque.

La robustesse de ces associations est confirmée par leurs valeurs de confiance élevées,
renforcant leur pertinence dans 1’évaluation du stress a partir des données d’échocardiographie.

 Résultats obtenus en utilisant un seuil de confiance égale a 70

Avec un seuil de confiance fixé a 70%, d’autres implications apparaissent en complément
de celles observées a 80%. Ces nouvelles regles, bien que 1égerement moins stables, révelent
des tendances intéressantes :

—une dose tres élevée de dobutamine est administrée dans 71% des cas chez les femmes,
— plus de 70% des personnes non fumeuses sont des femmes,

—73% des individus présentant une anomalie de mouvement de la paroi au repos sont également
des femmes,

— les personnes tres jeunes tendent a présenter un électrocardiogramme (ECG) normal.

Ces résultats suggerent I’influence du sexe et de 1’age sur certaines caractéristiques cliniques
associées a I’état de stress.

 Résultats obtenus en utilisant un seuil de confiance égale a 65

Avec un seuil de confiance abaissé a 65%, de nouvelles associations, plus nombreuses mais
statistiquement moins robustes, sont mises en €évidence :

— 66% des individus présentant une anomalie de mouvement de la paroi au repos ont un diag-
nostic ECG normal.
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— 68% des patients ayant une fraction d’éjection cardiaque initiale tres élevée, et 69% de ceux
présentant une fraction d’éjection élevée sous dobutamine, présentent également une anomalie
de mouvement de la paroi au repos.

Ces résultats mettent en lumiere des relations plus fines entre les parametres fonctionnels du
ceeur et certains signes cliniques, possiblement indicateurs d’un €tat de stress cardiovasculaire
latent.

3.4 Domaine de I’éducation

Dans le domaine de 1’éducation, 1’analyse des parcours académiques repose souvent sur
I’étude de multiples variables pédagogiques interdépendantes. L.’ Analyse Statistique Implicative
(ASI) constitue une approche pertinente pour mettre en évidence des relations significatives
entre les performances des €tudiants dans différents modules d’enseignement. C’est dans cette
perspective qu’elle a ét€ mobilisée afin d’explorer les résultats académiques des étudiants en
informatique a I’Université de Béjaia.

3.4.1 Application a ’analyse des liens entre modules a I’Université de Béjaia [15]

L article intitulé < Analysis of Bejaia University Computer Science students’ marks through
the CHIC software and Statistical Implicative Analysis >, rédigé par Hayette Khaled, Souhila
Ghanem (Université de Béjaia, Algérie) et Raphaél Couturier (Université de Franche-Comté,
France), a ét€ publi¢ en 2015. Cette recherche s’inscrit dans une démarche visant a démontrer
I’intérét de I’ Analyse Statistique Implicative, développée par Régis Gras, pour 1’étude des per-
formances académiques des étudiants.

* Problématique

Comment I’ ASI permet-elle d’identifier les relations entre les différents modules d’ensei-
gnement afin de mieux comprendre les parcours académiques des étudiants en informatique a
I’Université de Béjaia ?
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* Méthodologie

Les auteurs ont appliqué la méthode ASI a travers le logiciel CHIC (Classification Hiérarchique
Implicative Cohésive) afin d’explorer les relations implicatives entre les notes obtenues par les
étudiants en informatique de 1’Université de Béjaia au cours de trois promotions successives :
2010-2011, 2011-2012 et 2012-2013. L’analyse porte sur les niveaux licence 2 et licence 3,
et met en évidence des regles d’implication récurrentes entre différents modules d’enseigne-
ment, révélant ainsi des liens pédagogiques forts, utiles tant pour I’orientation des €tudiants que
pour I’organisation des cursus. Les notes sont converties en fichiers .csv (voir la figure (2.6)),
puis les variables (notes) sont réparties en intervalles grace a un algorithme de classification
dynamique. Des graphes d’implication sont générés a partir de ces données.

ARCHp |DSIRI p [ IS p

0809TMIO2 | 11,25 9,88 115
09MI0034 9,38 11,38 733
09MI0590 10,63 9,38 8,67

09MI0061 11,38 14,69 10,5

Figure (2.6) : Extrait du jeu de données de type .csv.

* Interprétations des résultats selon le niveau Licence 2 (L2)

[’analyse des graphes implicatifs pour les promotions 2010-2011 (Figure 2.6), 2011-2012
(Figure 2.7) ainsi que 2012-2013 (Figure 2.8) en deuxieme année (L.2) fait apparaitre un certain
nombre de regles d’implication récurrentes, soulignant des relations pédagogiques fortes entre
certains modules.
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Figure (2.8) : Graphe implicatif Licence2 2011-2012.
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Figure (2.9) : Graphe implicatif Licence2 2012-2013.

Principales implications

— NumA3 — MatlLog3

Les étudiants maitrisant bien 1’analyse numérique réussissent aussi en logique mathématique.
Ces deux modules reposant sur des compétences mathématiques similaires, cette implication
est cohérente,

— DSTR1 — ALDSTR2

Le module <« Structures de Données > du premier semestre est un prérequis direct pour < Algorithmes
et Structures de Données 2 > du second semestre. Cette continuité de contenus justifie I’impli-
cation forte,

-~ SWE — DB
Les étudiants bons en < Ingénierie logicielle > réussissent également en < Base de données >.
Les deux modules nécessitent une compréhension conceptuelle de la modélisation logicielle,

—LTH — OS
Des liens bidirectionnels sont observés entre < Théorie des Langages > et < Systemes d’Exploi-
tation >. La compréhension des graphes et automates, communs aux deux modules, explique
cette relation,
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— Anglais — Francais
Les compétences en langues sont transférables : les bons (ou mauvais) résultats en anglais sont
souvent liés a ceux en francais,

— OS — English (2011)
Cette implication spécifique a 2011 s’explique par un contenu d’anglais centré cette année-la
sur le vocabulaire des systemes d’exploitation.

Ces résultats soulignent la cohérence structurelle des programmes, mais également le role
de certains modules comme indicateurs de réussite ou d’échec dans d’autres.

* Interprétations des résultats selon le niveau Licence 3 (L3)

Pour les promotions 2010-2011, 2011-2012 et 2012-2013, I’analyse en troisieme année (L.3)
révele également des implications pédagogiques stables sur plusieurs années.

Figure (2.10) : Graphe implicatif Licence3 2010-2011.
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Figure (2.12) : Graphe implicatif Licence3 2012-2013.
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Principales implications

- 0OS = DS
Le module <« Systemes d’Exploitation > conditionne la réussite en < Systemes Distribués >,
qui en est une extension naturelle. Cette relation est logique sur le plan didactique.,

— LogProg — Compil
La logique de programmation et la compilation sont fortement liées, souvent enseignées par le
méme enseignant, avec des compétences mobilisées similaires,

— Security — Crypto
La cryptographie est intégrée comme chapitre dans le module « Sécurité >, d’ou des implica-
tions dans les deux sens selon les promotions,

— OS — GraphTh
Les algorithmes de gestion dans les systemes d’exploitation font appel a des compétences en
théorie des graphes, expliquant les liens croisés.

Ces relations implicatives confirment que certains modules constituent des noceuds pédagogiques
stratégiques. Leur maitrise semble favoriser la réussite dans des enseignements plus spécialisés,
renforcant ainsi I’idée d’un parcours logique de compétences.

— Elles peuvent aider a mieux planifier les parcours €tudiants, en identifiant les modules
qui jouent un role central dans la réussite globale. Un module qui conditionne la réussite dans
plusieurs autres peut €tre considéré comme stratégique, et donc prioritaire dans 1’accompagne-
ment pédagogique.

— Elles permettent aussi de détecter les modules a prérequis forts. Si la réussite dans un
module dépend systématiquement d’un autre, cela signifie qu’il existe un lien de dépendance
pédagogique important. Cette information est précieuse pour éviter les échecs en aval.

— Ces résultats peuvent conduire a réorganiser 1’ordre des modules dans le cursus. En effet,
st un module A prépare clairement 2 un module B, mais qu’il est placé apres lui dans le pro-
gramme, cela peut nuire a la progression des étudiants.

— Enfin, les implications relevées peuvent révéler I’impact d’un changement d’enseignant
ou de méthode. Par exemple, si une relation implicative stable disparait soudainement une

année, cela peut signaler une modification dans les pratiques pédagogiques ou dans le contenu
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du cours, méritant une attention particuliere.

En somme, les regles d’implication mises en évidence chaque année ne sont pas seulement
des constats statistiques : elles sont aussi des indicateurs précieux pour mieux organiser 1’en-
seignement, accompagner les étudiants et renforcer la cohérence des formations.

3.5 Constat issu de I’état de I’art

A travers ’étude des différentes recherches consacrées a 1’analyse statistique implicative,
nous avons pu constater que cette méthode présente un impact positif dans plusieurs domaines
d’application, tels que I’éducation, la médecine ou encore la psychologie. Ces travaux montrent
que I’ASI permet de mettre en évidence des structures relationnelles implicites au sein de
données complexes, offrant ainsi une lecture fine et pertinente des phénomenes étudiés.

Nous avons également relevé que plusieurs criteres ont €té proposés pour qualifier les re-
lations implicatives. Parmi eux, le critere combinant I’intensité¢ d’implication et la confiance,
développé récemment par Souhila Ghanem (Université de Béjaia, Algérie) et Raphaél Couturier
(Université de Franche-Comté, France), publié en 2015, apparait comme une avancée méthodol-
ogique notable.[9]

Ce critere présente un intérét particulier pour notre étude, car il permet de mieux qualifier
les relations implicatives en tenant compte a la fois de la force de I’implication et de la fiabilité
des données observées. Pour cette raison, nous avons choisi de 1’utiliser dans notre analyse,
présentée dans le chapitre suivant, portant sur un jeu de données médicales connu, appelé Pima
Indian Diabetes.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré plusieurs domaines dans lesquels 1’ Analyse Statistique
Implicative a été appliquée avec succes, notamment en psychologie, en médecine et en éducation.
Ces exemples ont permis de montrer la souplesse d’utilisation de la méthode, ainsi que sa ca-
pacité a faire émerger des relations implicatives pertinentes dans des contextes tres vari€s.

Dans le prochain chapitre, nous présenterons notre propre environnement de travail, puis
nous appliquerons a notre tour I’ASI afin de mettre en €vidence les relations structurelles
présentes dans notre jeu de données.
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Chapitre 3 : Application de I’ Analyse Statistique Implicative (ASI)

4.1 Introduction

Ce dernier chapitre présente la mise en ceuvre pratique de notre démarche. Apres avoir posé
les bases théoriques de I’ Analyse Statistique Implicative, nous détaillons ici 1’environnement
technique utilisé et le jeu de données analysé.

Nous introduirons d’abord les outils mobilisés : le logiciel R, I’environnement RStudio, et
le package RCHIC, qui permet de réaliser une ASI de maniere efficace. Nous expliquerons
brievement le choix de ces outils et les principales fonctionnalités exploitées dans notre travail.

Nous présenterons ensuite le jeu de données, en précisant son origine, sa structure, les va-
riables utilisées, ainsi que les traitements préalables nécessaires.

Enfin, nous appliquerons 1’ASI aux données préalablement préparées, puis analyserons et
interpréterons les résultats obtenus.

4.2 Présentation de R

R est un logiciel libre et open source, congu pour le traitement des données, 1’analyse sta-
tistique et la représentation graphique. Il repose sur un langage de programmation interprété
dérivé du langage S, utilisé notamment dans le logiciel S-PLUS, et integre des fonctionnalités
avancées comme la gestion de données simples et structurées, les opérations d’entrée-sortie,
les branchements conditionnels, les boucles et la récursivité. Créé par Ross Thaka et Robert
Gentleman, R est développé depuis plus de vingt ans par une communauté internationale de
chercheurs et développeurs. Publi€ sous licence GNU GPL, il est aujourd’hui largement em-
ployé dans les milieux académiques, scientifiques et professionnels, notamment par les statisti-
ciens, data miners et data scientists pour le développement de logiciels statistiques et I’analyse
approfondie des données. [16]

* Les principales fonctionnalités de R en analyse statistique

— Un systeme performant pour la manipulation et le stockage des données,
— Une grande variété d’opérateurs pour le calcul sur tableaux, notamment les matrices,
— Un vaste ensemble d’outils pour I’analyse statistique et I’exploration des données,

— Des moyens graphiques avancés pour une visualisation efficace des résultats. [16]
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Grace a son approche par objets, sa flexibilité et la richesse de ses packages, R s’impose
comme un outil incontournable pour toute démarche d’analyse statistique approfondie.

* Les avantages de I’utilisation de R

— c’est un logiciel multiplateforme, qui fonctionne aussi bien sur des sytemes Linux, Mac OS
X ou Windows,

— c’est un logiciel libre, développé par ses utilisateurs et modifiable par tout un chacun,
— c’est un logiciel gratuit,

— c’est un logiciel tres puissant, dont les fonctionnalités de base peuvent étre étendues a 1’aide
de plusieurs milliers d’extensions,

— c’est un logiciel dont le développement est tres actif et dont la communauté d’utilisateurs ne
cesse de s’élargir,

— les possibilités de manipulation de données sous R sont en général largement supérieures a
celles des autres logiciels usuels d’analyse statistique,

—c’est un logiciel avec d’excellentes capacités graphiques et de nombreuses possibilités d’export.[16]

4.2.1 Installation de R

Pour installer R sous Windows, il suffit de se rendre a la page suivante [16] :
https ://drive.google.com/file/d/11j-ZYyCACSN4wKWhFAGB9BWri2fhAtB /view

Il convient ensuite de télécharger le fichier d’installation. Une fois le programme téléchargé
et exécuté, I’installation s’effectue en suivant les instructions de 1’assistant d’installation.

Une fois R correctement installé, il est possible de lancer le logiciel et d’accéder a son in-
terface principale. La figure (3.1) ci-dessous illustre cette interface telle qu’elle apparait au
démarrage du logiciel.
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R RGui
Fichier Edition Veir Div  Paquets Fenetres Aide

HEEIRERERIEIE

‘R R Console | = ” (=] ”ﬁ|

R version 4.4.2 (2024-10-31 ucrt) -- "Pile of Leawves™
Copyright {C) 2024 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: xSE_E&—wE&—minngEfxE&

R e3t un logiciel libre livré sans AUCUNE GARANTIE.
Vous pouvez le redistribuer sous certaines conditions.
Tapez "license()' ou "licence ()" pour plus de détails.

E est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez 'contributors()}' pour plus d'information et
'citation() ' pour la fagom de 1le citer dans les publications.

Tapez "demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour 1'aide
en ligne ou 'help.start(}' pour obtenir 1'aide au format HTMIL.

Tapez 'g()' pour quitter R.

[Sauvegarde de la session précédente restaurse]

Figure (3.1) : Interface de R sous Windows.

R repose sur un systeme d’extensions appelées packages, qui permettent d’enrichir considér-
ablement ses fonctionnalités. Ces packages, développés par une large communauté d’utilisa-
teurs et de chercheurs, couvrent un vaste éventail de domaines : statistiques, visualisation, data
mining, machine learning, etc. On en dénombre aujourd’hui plusieurs milliers, accessibles via
le réseau de diffusion officiel CRAN (Comprehensive R Archive Network). Chaque utilisa-
teur peut installer facilement ces packages selon ses besoins. La liste complete des extensions
disponibles est consultable a 1’adresse suivante : http ://cran.r-project.org/web/packages/.[[16]
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4.3 Présentation de RStudio

RStudio est un environnement de développement intégré (IDE) libre et gratuit, compatible
avec Windows, Mac OS X et Linux. Il complete R en offrant un éditeur de script doté de la co-
loration syntaxique, de I’autocomplétion, et de nombreuses fonctionnalités facilitant I’écriture,
I’édition et ’exécution du code. Il permet un affichage simultané de plusieurs éléments es-
sentiels a I’analyse de données : le code, la console R, les fichiers, les graphiques, ainsi que
les pages d’aide. RStudio prend également en charge la gestion des extensions (packages),
I’intégration avec des systemes de contréle de version comme Git, et la création de rapports
dynamiques via R Markdown. En développement actif, il s’enrichit régulierement de nouvelles
fonctionnalités. Son principal inconvénient reste 1’absence de traduction francgaise de 1’inter-
face, disponible uniquement en anglais.[[16]

4.3.1 Installation de RStudio

Pour installer RStudio, il est nécessaire d’avoir d’abord installé le logiciel R, car RStudio
fonctionne en s’appuyant sur ce dernier. Une fois R correctement installé, on RStudio en se

rendant a I’adresse suivante [[16] :
https ://drive.google.com/file/d/TWWtOstNQER37ruWj2jLI65JINB6aU6SK/view ?Tusp=sharing

Il suffit ensuite d’exécuter le fichier t€léchargé et de suivre les instructions pour finaliser
I’installation. Une fois le processus terminé, le lancement de RStudio donne acces a son inter-
face principale, comme illustré par la figure (3.2) ci-dessous.
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RStudic = X
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
O - Ol Go to file/function ~ Addins * & project: (None) »
@ ] Untitled 1 Environment  History  Connections  Tutorial
SourceonSave | Q /- +Run | > Source ~ > # Import Dataset = zsamig - | & List
2 R = | Tk Global Envirerment -
Data
acp List of 5
Age 33924 obs. of 1 variable
Age_matrix List of 1
animaux 10 obs. of 9 variables
animaux_long 90 obs. of 3 variables
animaux_optimise 10 obs. of 10 variables
Animaux1 41 ohs. of 1 variahle b

Files Plots Packages Help Viewer Presentation

= Export ~

Top Level) & R Script 2

R - R442 - -/
R version 4.4.2 (2024-10-31 ucrt) -- "Pile of Leaves’
copyright (C) 2024 The R Foundation for statistical computing
Platform: x86_64-w64-mingw32/x64

R est un logiciel 1ibre Tivré sans AUCUME GARANTIE.
vous pouvez le redistribuer sous certaines conditions.
Tapez 'Ticense()’ ou "licence() pour plus de dérails.

R est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez 'contributors()" pour plus d'information et
‘citation()” pour l1a facon de le citer dans les publications.

Tapez ‘demo()' pour des démonstrations, ‘help()" pour 1'aide
en Tigne ou "help.start()" pour obtenir 1'aide au format HTML.
Tapez 'q()' pour quitter R.

Figure (3.2) : Interface de RStudio sous Windows.

* Présentation de I’interface de RStudio
— le quadrant supérieur gauche est dédié€ aux différents fichiers de travail,

— le quadrant inférieur gauche correspond a ce que I’on appelle la console, c’est-a-dire a R
proprement dit,

— le quadrant supérieur droit permet de connaitre :
o La liste des objets en mémoire ou environnement de travail (onglet Environment),
o I’historique des commandes saisies dans la console (onglet History).

— le quadrant inférieur droit affiche :

o La liste des fichiers du répertoire de travail (onglet Files),

o les graphiques réalisés (onglet Plots),

o la liste des extensions disponibles (onglet Packages),

o I’aide en ligne (onglet Help),

o un Viewer utilis€ pour visualiser certains types de graphiques au format web. [16]]
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4.4 Installation des packages

L’installation des packages est une étape préalable essentielle a la mise en place de I’analyse.
Deux packages principales ont été utilisés dans ce travail : RCHIC et Tidyverse. Le package
RCHIC permet de mobiliser des outils d’analyse statistique implicative directement dans I’en-
vironnement R. Le package Tidyverse, quant a lui, regroupe un ensemble d’outils facilitant la
manipulation, le nettoyage et la visualisation des données. Ces paquets constituent ainsi la base
technique nécessaire a la préparation et a la conduite rigoureuse de 1’analyse.

44.1 RCHIC

L’installation du package RCHIC (présenté dans le chapitre 1) nécessite I’ajout préalable de
plusieurs packages indispensables a son bon fonctionnement. Chacun de ces packages remplit
une fonction spécifique :

— stringr : fournit des fonctions simples et cohérentes pour la manipulation des chaines de
caracteres,

— tcltk2 : permet I’ utilisation d’interfaces graphiques via Tcl/Tk, notamment pour la création
de fenétres interactives dans R,

— Repp : facilite I’intégration de code C++ dans R, ce qui permet d’optimiser les perfor-
mances des calculs complexes,

— BiocManager : gestionnaire de paquets pour la plateforme Bioconductor, utilisé€ ici pour
installer le paquet Rgraphviz,

— Rgraphviz : permet la visualisation de graphes, étape essentielle pour représenter les struc-
tures issues de 1’analyse implicative.[17]]
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La structure d’installation, a effectuer uniquement lors de la premiere utilisation sur un
systeme Windows, est la suivante :

Installation des dépendances de base
install.packages(c(“‘stringr”, “tcltk2”, “Rcpp”))

Installation du gestionnaire Bioconductor (si nécessaire)
if (!requireNamespace(“BiocManager”, quietly = TRUE))
install.packages(“BiocManager™)

Installation du I’extension Rgraphviz via Bioconductor
BiocManager : :install(“Rgraphviz”)

Installation manuelle du I’extension RCHIC depuis ’archive ZIP

install.packages(‘‘https ://members.femto-st.fr/raphael-couturier/sites/femto-st.fr.raphael-couturier/fil
repos = NULL, type = “win.binary”) [17/]]

Apres I'exécution de ces instructions, le package RCHIC est correctement installé. Pour
"utiliser, 1l convient de le charger dans I’environnement R a 1’aide de la commande suivante
[L7] :

library(rchic)
rchic()

Lors de ce chargement, une fenétre spécifique s’ouvre automatiquement, signalant que le
paquet fonctionne correctement. Cette interface graphique permet d’accéder aux différentes
options d’analyse implicative proposées par RCHIC. La figure (3.3) illustre cette fenétre telle
qu’elle apparait a I’ouverture du RCHIC.
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File Edit Code Wiew Plots Session Build Debug Profile Toels Help

o - Cr 2 - Go to file/function * Addins -
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Figure (3.3) : Fenétre RCHIC.

4.4.2 Tidyverse

Le terme Tidyverse est une contraction de tidy (qu’on pourrait traduire par “bien rangé”) et
de universe. Il s’agit en fait d’une collection de packages concues pour travailler ensemble et
basées sur une philosophie commune.[16]

Un des objectifs de ces packages est de fournir des fonctions avec une syntaxe cohérente,
qui fonctionnent bien ensemble, et qui retournent des résultats prévisibles. Elles sont en grande
partie issues du travail d’Hadley Wickham, qui travaille désormais pour RStudio.[16]]

Pour installer le package Tidyverse, il est possible d’utiliser ’'une des deux méthodes clas-
siques : soit en cliquant sur le bouton Install dans 1’onglet Packages de RStudio, soit en saisis-
sant la commande suivante dans la console R [16] :

install.packages(tidyverse)
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Cette commande permet d’installer plusieurs packages qui constituent le «<cceur> du Tidyverse,
a savoir :
— ggplot2 (visualisation),

— dplyr (manipulation des données),

— tidyr (remise en forme des données),
— purrr (programmation),

— readr (importation de données),

— tibble (tableaux de données),

— forcats (variables qualitatives),

— stringr (chaines de caracteres). [[16]]

De la méme maniere, charger le package comme suit [16] :

library(tidyverse)

4.5 Justification du choix du logiciel R et des outils utilisés

Apres avoir présenté les choix techniques opérés, il convient a présent d’en expliciter les
raisons. Cette section vise ainsi a justifier le recours au langage R ainsi qu’aux outils mobilisés
dans le cadre de cette étude, en mettant en évidence leur pertinence au regard des objectifs
méthodologiques poursuivis.

4.5.1 Choix du logiciel R

Le choix du logiciel R dans le cadre de ce travail s’est imposé€ naturellement en raison de sa
spécialisation dans le traitement et 1’analyse statistique des données.

De plus, R présente une grande compatibilité avec différents formats de données (CSV,
Excel, SQL, etc.) et permet une reproductibilité des analyses grace a sa structuration par scripts.
Ces caractéristiques facilitent la tracabilit€é des étapes d’analyse, un critere fondamental dans
un travail académique et scientifique.
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4.5.2 Choix du RStudio

RStudio a été utilisé comme interface de développement en raison de sa convivialité et de
son intégration complete avec le logiciel R. Cet environnement de développement intégré (IDE)
facilite la rédaction, I’exécution et 1’organisation du code, tout en offrant des outils puissants
pour la visualisation des résultats, la gestion des fichiers et la surveillance des variables en
mémoire.

4.5.3 Justification des packages utilisées

Pour mener a bien I’ Analyse Statistique Implicative, plusieurs packages ont été installées et
utilisées.

Le package RCHIC constitue 1’élément central de ce travail, car il implémente les outils
nécessaires a I’application de la méthode ASI. Il permet de générer des chaines implicatives, de
visualiser les relations conditionnelles entre variables, et de produire des graphiques explicites
facilitant 1’interprétation.

Par ailleurs, Le package Tidyverse a ét€ mobilisé pour réaliser les opérations de nettoyage,
de filtrage, de regroupement et de mise en forme des données en amont de I’analyse impli-
cative. Son intégration a grandement facilité la préparation des données, en garantissant une
organisation rigoureuse et une meilleure lisibilit€ des traitements effectués.

4.6 Présentation des données a traiter

Dans cette section, nous présentons les données que nous avons utilisées pour notre ana-
lyse. Il s’agit d’un jeu de données médical portant sur le diabete. Avant de passer a 1’analyse,
nous trouvons utile de préciser le contexte d’origine des données, leur structure, ainsi que les
objectifs poursuivis a travers leur traitement par la méthode d’ Analyse Statistique Implicative.

4.6.1 Origine et contexte des données

Le jeu de données utilisé dans cette étude provient de I’ Institut national du diabete et des ma-
ladies digestives et rénales (National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases
- NIDDK) aux Etats-Unis. Il a été constitué dans 1’objectif de développer des outils de diag-
nostic permettant de prédire la probabilité qu’une patiente soit atteinte de diabete de type 2, a
partir de mesures cliniques simples.[18]
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Les cas sélectionnés proviennent d’un sous-ensemble spécifique d’une base de données
médicale plus large. Toutes les personnes incluses sont des femmes agées de 21 ans ou plus,
d’origine amérindienne Pima, vivant en Arizona. Ce groupe a €té choisi parce que le diabete
y est relativement fréquent, ce qui en fait une population intéressante pour mieux comprendre
les facteurs liés a cette maladie. [18]]

Dans cette recherche, ce jeu de données est mobilisé€ pour illustrer et appliquer une méthode
d’analyse originale : I’ Analyse Statistique Implicative, a I’aide du RCHIC. L’objectif est d’ex-
plorer les relations implicatives entre les variables cliniques, en mettant en évidence des confi-
gurations fréquentes et stables associées a la présence de diabete.

4.6.2 Description de la structure du jeu de données

Le jeu de données utilisé est fourni sous la forme d’un fichier au format CSV (Comma-
Separated Values), facilement exploitable avec le logiciel R. Il contient 768 lignes, représentant
chacune une patiente, et 9 colonnes, correspondant aux variables observées. Parmi ces 9 va-
riables, on distingue 8 variables explicatives, qui décrivent les caractéristiques médicales et per-
sonnelles des patientes, et 1 variable cible, qui indique la présence ou I’absence du diabete.[18]

Les variables incluses dans ce jeu de données, accompagnées de leurs abréviations respec-
tives, sont les suivantes :

— GRO : nombre de grossesses,

— GLU : concentration de glucose dans le plasma,

— PA : pression artérielle diastolique (en mm Hg),

— EPC : épaisseur du pli cutané tricipital (en mm),

— INS : taux d’insuline sérique (en U/ml),

— IMC : indice de masse corporelle (poids en kg / taille? en m?),
— FHD : indicateur de prédisposition héréditaire au diabete,

— AGE : age de la patiente (en années),

— RES : variable cible indiquant si la patiente est atteinte de diabete (1) ou non (0). [18]]
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La figure (3.4) suivante illustre la structure générale du jeu de données ainsi que les variables
analysées.

GRO GLU PA EPC INS IMC FHD AGE RES
1 B 43 72 35 0 33.6 0.627 50 1
2 1 &5 66 29 0 26.6 0.351 3 0
3 8 &3 [ 0 0 23.3 0672 32 1
4 1 &g 66 23 2 28.1 Q167 21 0
5 0 37 47 35 63 43.1 2.288 33 1
6 3 16 74 0 0 25.6 Q.20 30 0
7 3 78 50 32 Gt 31.0 J.248 26 1
B 10 5 0 0 0 35.3 0.134 25 0
9 2 a7 it 45 343 30.5 0.158 53 1
10 8 25 96 0 0 0.0 0.232 34 1
11 4 110 92 0 0 37.6 0.191 30 0
12 10 168 74 0 0 38.0 0.537 34 1
13 10 139 &0 0 0 27 1441 57 0

Figure (3.4) : Extrait du jeu de données Pima Indian Diabetes au format .csv.

4.7 Préparation des données a traiter

Avant de pouvoir appliquer 1I’ASI a I’aide de RCHIC, il est indispensable de préparer les
données de maniere rigoureuse. En effet, RCHIC repose sur des exigences spécifiques en
matiere de format et de structuration, rendant cette phase préparatoire essentielle a la validité
de I’analyse.

L’ensemble du processus de préparation a €té réalisé a I’aide du logiciel R, via ’interface
RStudio, qui offre un environnement souple et puissant pour le traitement, la transformation et
I’organisation des données.

Cette phase de préparation comprend trois sous-étapes principales :
— le nettoyage des données brutes,
— la discrétisation des variables continues en catégories,

— la transformation binaire des variables catégorielles.

Ces opérations permettent de structurer les données dans un format exploitable par Rchic,
garantissant ainsi la validité et la pertinence des analyses implicatives a venir.
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4.7.1 Nettoyage des données brutes

La premiere étape consiste en un nettoyage des données brutes. Elle comprend notamment la
suppression des lignes en double ainsi que I’élimination des observations présentant des valeurs
nulles (z€ros) dans certaines variables du jeu de données. Cette sélection rigoureuse vise a
garantir une premiere qualité des données, nécessaire pour pouvoir appliquer ultérieurement
I’ Analyse Statistique Implicative.

Initialement, le jeu de données comprenait les informations de 392 patientes. Apres net-
toyage et filtrage, le nombre d’observations retenues a €té réduit, constituant une base fiable,
préte a €tre utilis€e pour 1’€tape suivante, a savoir la discrétisation des variables.

La figure (3.5) présente la structure du jeu de données apres le nettoyage, constituant ainsi
une base saine et exploitable pour les €tapes ultérieures de préparation.

GRO GLu FA EPC INS IMC FHD AGE RES
1 1 &9 66 23 24 28.1 &7 21 0
2 0 37 43 35 8 43.1 2.288 33 1
3 3 Fi: 30 32 &g 31.0 0248 26 1
4 2 a7 70 45 343 30,5 0.158 53 1
3 1 g &0 23 46 33,1 0.358 39 1
6 5 66 72 g 75 25.8 OLSE7 =3 1
7 0 8 &4 47 230 45.8 551 3 1
8 1 103 30 38 &3 43.3 L1E3 33 4t
9 1 5 70 30 86 348 529 32 1
10 3 126 &a 41 235 39.3 Q704 27 o
11 11 143 24 33 146 36.6 0234 =3 1
12 10 125 70 26 115 31.1 o205 41 1
13 1 a7 66 15 140 23.2 2457 22 0

Figure (3.5) : Extrait du jeu de données apres nettoyage.
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4.7.2 La discrétisation des variables continues en catégories

Apres le nettoyage initiale des données, nous avons procédé a une étape clé : la discrétisation
des variables continues. Cette opération consiste a convertir les variables quantitatives (telles
que la glycémie, I’'indice de masse corporelle, le taux d’insuline, ainsi que d’autres variables
mesurées) en variables qualitatives ordinales.

Nous avons choisi d’appliquer la discrétisation par défaut, qui divise automatiquement
chaque variable numérique en trois intervalles fixes. Par exemple, la variable INS (Insuline) a
été répartie en trois catégories : faible (valeurs comprises entre 1 et 282), moyenne (283 a 564)
et €levée (565 a 846). Cette méthode facilite un traitement uniforme des données tout en respec-
tant les caractéristiques propres a chaque variable. La seule variable exclue de cette opération a
été RES, qui renseigne sur la présence ou 1’absence de diabete chez les patientes. Elle a été re-
formulée en deux modalités explicites : Diabétique (pour la valeur 1) et Non Diabétique (pour
la valeur 0), puis convertie en facteur (c’est-a-dire en variable catégorielle).

La figure (3.6) illustre la nouvelle structure du jeu de données apres discrétisation, ou chaque
variable continue a €té convertie en modalité qualitative, préte a €tre utilisée pour 1’étape sui-
vante : la transformation en binaire.

GRO GLU PA EPC INS IMC FHD AGE RES
1 faible faible moyenne | faible faible faible faible faible Mon_Diabetigue
2 | faible moyenne | faible moyenne | faible moyenne | elevee faible Diabetigue
3 | faible faible faible moyenne | faible faible faible faible Diabetigue
4 | faible elevee moyenne | eleves mayenne | faible faible moyenne | Diabetigue
5 | faible elevee moyenne | faible eleves faible faible moyenne | Diabetigue
6 | faible elevee moyenne | faible faible faible faible moyenne | Diabetique
T | faible moyenne | elevee cleves faible maoyenne | faible faible Diabetigue
8 | faible faible faible moyenne | faible moyenne | faible faible Mon_Diabetigue
9 | faible moyenne | moyenne  moyenne  faible moyenne | faible faible Diabetigue
10 faible moyenne | elevee moyenne | faible mayenne | faible faible MNon_Diabetique
11  moyenne  moyenne  elevee moyenne | faible moyenne | faible moyenne | Diabetigue
12 | moyenne  moyenne  moyenne  moyenne | faible faible faible faible Diabetigue
13 faible faible moyenne | faible faible faible faible faible Mon_Diabetigue

Figure (3.6) : Extrait du jeu de données apres discrétisation.
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4.7.3 Transformation binaire des variables catégorielles

La derniere €tape de notre préparation consiste a transformer les variables catégorielles en
variables binaires. Cette opération, appelée binarisation, est nécessaire pour rendre les données
compatibles avec le logiciel RCHIC, qui nécessite un format booléen (1 ou 0) indiquant la
présence ou I’absence d’une modalité.

Concretement, nous avons transformé chaque modalité d’une variable qualitative en une
variable binaire prenant la valeur 1 si I’observation appartient a cette modalité, et O sinon. Par
exemple, la variable INS (Insuline), discrétisée en trois modalités (faible, moyenne, élevée), a
été remplacée par trois variables : INS _faible, INS_moyenne, INS élevée. Chacune indiquant
la présence (1) ou I’absence (0) de la modalité correspondante.

Nous avons €galement appliqué cette transformation a la variable RES, qui renseigne sur la
présence ou I’absence de diabete. Dans notre étude, nous nous sommes concentrés sur les cas
de diabete. Ainsi, seule la modalité < Diabétique > a €té retenue, sous la forme d’une variable
binaire nommée RES_Diabétique, valant 1 pour les patientes diabétiques et 0 sinon.

La figure (3.7) présente la structure finale du jeu de données apres transformation binaire,
préte a étre utilisée dans 1’ ASI a I’aide du logiciel Rchic.

F

GRO _faible GRO_moyenne GRO_elevee GLU_faible GLU_moyenne GLU_elevee PA_faible

1 1 0 0 0 0 0
2 1 0 0 o 1 0 1
3 1 0 0 0 0 1
4 1 0 0 o 0 0
5 1 0 0 o 0 0
& 1 0 0 o 0 0
7 1 0 0 o 1 0 0
8 1 0 0 0 0 1
9 1 0 0 o 1 0 0
10 1 0 0 o 1 0 0
11 0 1 0 o 1 0 0
12 0 1 0 o 1 0 0
13 1 0 0 0 0 0

Figure (3.7) : Extrait du jeu de données apres transformation en variables binaires.
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4.8 Application de I’Analyse Statistique Implicative (ASI)

Une fois les données préparées selon les exigences de format et de structure, nous avons
procédé a I’application de I’ ASI a 1’aide de RCHIC, outil spécifiquement congu pour ce type
d’analyse. A cette étape, les données ont été entidrement converties en format binaire, pour
garantir la compatibilité avec le traitement implicatif.

Une fois I’exécution lancée, RCHIC procede au calcul de I’indice d’implication et de la
valeur de confiance pour chaque regle implicative extraite a partir des données binarisées. Ces
résultats sont automatiquement enregistrés dans un fichier nommé transaction.out. Ce fichier
rassemble I’ensemble des relations implicatives identifiées, accompagnées de leurs indicateurs
statistiques respectifs. La figure (3.8) illustre la structure du fichier de sortie produit par Rchic.

hyp -»con
INS_faible -= FHD_faible

occurrence(hyp)
352.0000000000000000

occurrence(con)
340.0000000000000000

support{rule)
859.7959183673469425

confidence
86.9318181818181728

classical index
50.1564980935995663

FHD_faible -=INS_faible 340.0000000000000000 352.0000000000000000 86.7346938775510239 90.0000000000000000  50.1806054406201767
INS_faible - AGE_faible 352.0000000000000000 327.0000000000000000 89.7959183673469425 84.6590909090909065  71.6221600770950317
AGE_faible -= IN5_faible 327.0000000000000000 352.0000000000000000 33.4183673469387656 91.1314984709430171 74.3297110437219288
INS_faible -=IMC_faible 352.0000000000000000 239.0000000000000000 89.7959183673469425 63.0681818181818201  73.5746711492538452
IMC_faible -=INS_faible 239.0000000000000000 352.0000000000000000 60.9569387/551020478 92.8870292887029336 92.4181310721936740
INS_faible -= EPC_faible 352.0000000000000000 147.0000000000000000 89.795918367346%2425 38.9204545454545467  63.1979137659072876
EPC faible ->INS_faible 147.0000000000000000 352.0000000000000000 37.5000000000000000 93.1972783115646236  88.1535588470984948
INS_faible -=GLU_faible 352.0000000000000000 131.0000000000000000 89.7959183673469425 37.2159090909090864  80.8713659644126892
GLU_faible -=INS_faible 131.0000000000000000 352.0000000000000000 33.4183673469387799 100.0000000000000000 99.9998434565190166
INS_faible -= GLU_elevee 352.0000000000000000 80.0000000000000000 89.795918367346%425 15.3090309090909083  17.2035992145538330
GLU elevee -»INS _faible £0.0000000000000000  352.0000000000000000 20.4081632653061220 70.0000000000000000 0.0001664290318670

INS_faible ->PA_elevee 352.0000000000000000 78.0000000000000000 89.7959183673469425 18.4659090909090899  38.2013142108917236
PA_elevee -=IN5S_faible 78.0000000000000000  352.0000000000000000 19.8979591836734677 83.3333333333333428  3.2987220873027348

INS_faible -> GRO_moyenne 352.0000000000000000 75.0000000000000000 89.7959183673469425 17.8977272727272734  39.8339629173278809
GRO_moyenne -> NS _faible 75.0000000000000000  352.0000000000000000 19.1326530612244881 84.0000000000000000 4.8524324473477431

INS_faible -» AGE_moyenne 352.0000000000000000 63.0000000000000000 89.7959183673469425 14.7727272727272734  39.5132839679718018

Figure (3.8) : Extrait du fichier transaction.out issu des données Pima Indian Diabetes.

Afin d’interpréter les résultats fournis par RCHIC, nous avons tout d’abord fixé un code
couleur permettant de représenter visuellement I’intensité d’implication, ¢’est-a-dire la force du
lien entre les antécédents et les conséquents dans chaque regle. Les implications dont I’intensité
est supérieure ou égale a 90% sont représentées en rouge,celles comprises entre 80% et 89%
en vert, entre 70% et 79% en bleu et entre 65% et 69% en bleu clair.

Ensuite, afin d’affiner 1’analyse, nous avons défini différents seuils de confiance, notamment
70% et 60%, permettant de filtrer les regles selon leur degré de fiabilité. Cette double démarche
nous a permis d’identifier les relations implicatives les plus significatives.
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4.8.1 Résultats obtenus en utilisant un seuil de confiance égale a 70

La figure (3.9) ci-dessous illustre le graphe obtenu avec un seuil de confiance de 70 %, ce
qui nous permet de retenir uniquement les regles les plus fiables. Ce choix vise a identifier en
priorité les facteurs les plus importants associés a un état diabétique. Néanmoins, certaines im-
plications révelent des informations complémentaires, parfois indirectes, que nous prendrons
€galement en compte lorsqu’elles contribuent a une meilleure compréhension de la logique des
relations présentes dans les données.

@ Implicative graph Ci/Users/HP/Downloads/diabete_Binairel1.csv

D
9o|_j EPC_faible INS_elevee GRO_elevee
v
7 - %J 31132
30 = 9048 f( 2 932
] IMC_faible PA faible GLU_faible ' GLU_elevee AGE_moyenne
ﬂ )B/ 8404 \ ‘)M( ?i.s

FHD_faible AGE_faible 10 RES_Diabétique

69 N

2

o INS_faible
]

Figure (3.9) : Graphe implicatif avec un seuil de confiance égal a 70.

Avec un seuil de confiance de 70 %, nous constatons que le graphe est plus lisible et que
les résultats sont cohérents. Les variables avec des valeurs faibles impliquent d’autres variables
€galement faibles, et les valeurs élevées en impliquent d’autres élevées. Cette organisation per-
met d’extraire plus facilement les principales relations, en commencgant par celles qui sont liées
a un état de diabete.
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 Implication principale vers un état de diabete

Dans cette premiere partie, le graphe d’implication met en évidence une relation directe et
significative entre certains marqueurs biologiques et un état de diabete. Parmi les implications
extraites, une seule établit un lien direct vers un état de diabéete. Elle est définie comme suit :

— (INS_elevée — GLU _elevée) — RES Diabétique

Cette implication indique que, lorsque le taux d’insuline est élevé et que celui de glucose I’est
également, la personne présente un risque accru de se retrouver en état de diabete.

Analyse et interprétation

Cette implication met en évidence 1’un des mécanismes caractéristiques du diabete de type
2, qui correspond a la résistance a I’insuline. Il s’agit d’une situation dans laquelle les cellules
de I’organisme ne réagissent plus efficacement a 1’action de I’insuline. Normalement, cette
hormone, produite par le pancréas, permet au glucose d’entrer dans les cellules pour y étre
utilisé comme source d’énergie. En cas de résistance, les cellules deviennent moins sensibles,
ce qui pousse le pancréas a produire davantage d’insuline pour tenter de compenser. Malgré
cette surproduction, le glucose reste en circulation dans le sang, entrainant une hyperglycémie
persistante. A plus long terme, cette surcharge peut conduire 2 un épuisement du pancréas,
jusqu’a I’arrét progressif de la sécrétion de I’hormone, favorisant ainsi I’installation durable du
diabete de type 2. [19]

Ce profil clinique, bien documenté, confirme la validité et la pertinence des résultats obtenus
par I’ ASI.

 Implications significatives chez des patientes non diabétiques

Dans cette seconde partie, nous nous inté€ressons aux implications qui ne menent pas directe-
ment a un état de diabete, mais qui présentent néanmoins des anomalies biologiques notables.
Ces associations sont particuliecrement observées chez des patientes jeunes, avec des profils
physiologiques présentant des valeurs faibles de plusieurs indicateurs métaboliques. Ces confi-
gurations, bien qu’absentes de diagnostic de diabete, soulevent des interrogations cliniques
importantes. Les regles implicatives suivantes illustrent ces relations :

— GLU faible — AGE faible
Ce qui signifie que les patientes ayant un faible taux de glucose sont généralement jeunes,
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— PA _faible — AGE_faible
Ce qui signifie qu'une pression artérielle basse est €galement observée chez des patientes
jeunes,

— EPC faible — AGE faible
Ce qui indique qu’une faible épaisseur du pli cutané est typiquement associée a un jeune age,

— IMC _faible — INS_faible
Ce qui signifie que les patientes maigres présentent souvent un taux d’insuline réduit,

— GLU faible — INS faible
Ce qui montre qu’un faible taux de glucose s’accompagne généralement d’un faible taux d’in-
suline.

Analyse et interprétation

Ces implications montrent qu’un certain nombre de patientes jeunes présentent des profils
biologiques anormalement bas pour plusieurs variables comme la glycémie (glucose), I’'insu-
line, I’indice de masse corporelle (IMC) ou encore la pression artérielle. Ces résultats suggerent
des anomalies métaboliques, méme en I’absence de diagnostic de diabete.

L’hypoglycémie, c’est-a-dire un taux de glucose sanguin anormalement bas, constitue une
situation a ne pas négliger, méme chez des sujets non diabétiques. Le glucose est en effet la
principale source d’énergie pour les cellules, en particulier pour le cerveau. Un déficit chro-
nique ou brutal peut engendrer des troubles importants (fatigue, confusion, perte de connais-
sance). Lorsqu’elle est associée a une insuline basse, cela peut refléter soit une régulation ex-
cessive de la glycémie, soit un dysfonctionnement de la sécrétion pancréatique. [20]

Selon le Manuel MSD (2023), ’hypoglycémie chez les patients non diabétiques est rare,
et peut résulter de plusieurs causes :

— Troubles hormonaux (ex : insuffisance surrénalienne),
— Tumeurs pancréatiques (insulinome),
— Mauvaise alimentation ou jeline prolongé,

— Maladies chroniques (foie, reins, coeur).[20]

En conséquence, un suivi médical régulier est indispensable pour identifier la cause exacte
de cette hypoglycémie et mettre en place une prise en charge adaptée. La vigilance est d’autant
plus importante que ces patientes ne présentent pas encore de diabete, mais possedent déja un
terrain métabolique déséquilibré.
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4.8.2 Résultats obtenus en utilisant un seuil de confiance égale a 60

La figure (3.10) ci-dessous montre le graphe d’implication que nous avons obtenu en utili-
sant un seuil de confiance fixé a 60%.

@ Implicative graph C:/Users/HP/Downloads/diabete_Binairel1.csv
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Figure (3.10) : Graphe implicatif avec un seuil de confiance égal a 60.

Avec ce seuil de confiance, nous avons remarqué que le graphe est plus complet que le
précédent (Figure (3.9)). Il contient plus de regles, ce qui nous permet d’explorer un plus
grand nombre de relations entre les variables. Méme si ces implications proviennent d’un
seuil de confiance moins €levé (60%), elles restent pertinentes et apportent des informations
intéressantes sur les liens entre les variables. Les nouvelles implications mises en €vidence sont
les suivantes :

— (FHD _elevée — GLU _elevée) — RES _Diabétique
Cette implication suggere qu’une combinaison d’antécédents familiaux de diabete et d’un taux
de glucose €levé est fortement li€e a un €tat diabétique.

— (GRO_elevée — AGE _moyenne) — RES Diabétique

Cela indique que chez les patientes ayant eu de nombreuses grossesses et présentant un age
moyen, le risque de diabete est également accru.
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— IMC_elevée — RES _Diabétique
Cette implication met en évidence que I’obésité, caractérisée par un IMC é€levé, est fortement
associée a I’état diabétique.

Analyse et interprétation

Les implications obtenues a partir du graphe d’analyse implicative avec un seuil de confiance
de 60% permettent de mieux comprendre certains profils a risque de développer un diabete de
type 2, méme avant I’ apparition clinique de la maladie. Voici une analyse détaillée :

— (FHD _elevée — GLU _elevée) — RES _Diabétique

Cette implication illustre I'importance du facteur héréditaire dans la survenue du diabete.
Avoir un ou plusieurs membres de la famille atteints de diabete augmente fortement le risque
personnel, surtout si ce facteur est combiné a une hyperglycémie. Selon I’Inserm, le risque est
multipli€ si les deux parents sont atteints. Ce lien s’explique a la fois par une prédisposition
génétique et par des habitudes de vie souvent partagées au sein de la famille.[21]

— (GRO_elevée — AGE_moyenne) — RES_Diabétique

Cette implication peut faire référence au diabete gestationnel ou a 1’épuisement progressif
du métabolisme li€ a plusieurs grossesses. Chaque grossesse sollicite fortement la régulation
du glucose. Chez certaines femmes, cela peut entrainer une insulinorésistance temporaire, voire
permanente si le nombre de grossesses est élevé. De plus, un 4ge moyen (environ 30-40 ans)
augmente ce risque. [22]]

— IMC _elevée — RES _Diabétique.

Cette implication met en évidence le role déterminant de I’obésité, reconnue comme 1’un
des principaux facteurs de risque du diabete de type 2. En particulier, la graisse abdominale
contribue a I’apparition d’une résistance a 1’insuline, qui empéche le glucose d’étre correc-
tement utilisé par les cellules. Le pancréas compense en produisant davantage d’insuline, ce
qui peut aboutir a un déséquilibre métabolique durable. Selon I’Organisation Mondiale de la
Santé (OMS), 80% des personnes atteintes de diabete de type 2 sont en surpoids ou obeses.[23]]
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D’apres les deux graphes étudiés, nous avons pu identifier plusieurs facteurs associ€s au
développement du diabete de type 2, parmi lesquels :

— La résistance a 1’insuline,
— Un nombre élevé de grossesses,
— [ obésité,

— Un terrain héréditaire favorable a la maladie.

Ces €léments confirment I’importance d’une surveillance précoce et d’une prévention adaptée
chez les personnes présentant ces caractéristiques.

4.9 DL’intérét de I’ASI dans notre étude

L’ Analyse Statistique Implicative s’est révélée €tre un outil précieux dans notre étude. Elle
permet de faire ressortir des relations importantes entre des variables, méme lorsque celles-ci ne
sont pas facilement visibles avec des méthodes statistiques classiques. Grace a cette méthode,
nous avons pu identifier des profils a risque et des facteurs associés au diabete de type 2 de
maniere claire et organisée.

Ce qui rend I’ ASI particulierement intéressante, c’est la fiabilité des résultats qu’elle fournit.
En effet, plusieurs études dans le domaine médical ont confirmé que les liens mis en évidence
par cette méthode correspondent souvent a des faits cliniques bien €tablis. Dans notre cas, les
résultats obtenus sont en accord avec les connaissances actuelles sur les causes et les facteurs
de risque du diabete.

De plus, cette méthode nous a permis de repérer des informations utiles chez des personnes
non diabétiques, mais présentant des caractéristiques ou des déséquilibres biologiques qui
peuvent indiquer un risque de développer la maladie plus tard. Cela montre que 1’ ASI peut
aider a repérer certains signes a un stade tres tot.

Nous soulignons €galement que cette méthode peut €tre facilement utilisée dans d’autres si-
tuations, que ce soit pour étudier d’autres maladies chroniques ou pour identifier des personnes
arisque. Sa simplicité d’utilisation et la solidité de ses résultats en font un outil tres intéressant,
autant pour la recherche que pour la prévention en santé publique.
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Chapitre 3 : Application de I’ Analyse Statistique Implicative (ASI)

4.10 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous avons présenté la mise en ceuvre pratique de notre étude en
mobilisant 1’ Analyse Statistique Implicative. Nous avons d’abord introduit les outils utilisés,
notamment le logiciel R, I’environnement RStudio et le package RCHIC, avant de détailler le
jeu de données retenu ainsi que les traitements préparatoires effectués.

Nous avons ensuite appliqué I’ ASI pour générer et interpréter les graphes d’implication, ce
qui nous a permis de faire ressortir des relations significatives entre les variables. Ce travail a
mis en lumiere I'intérét de cette méthode pour mieux comprendre les facteurs li€s au diabete
de type 2, en apportant un regard structuré sur les profils a risque.
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5 Conclusion générale

Ce mémoire s’inscrit dans une démarche visant a appliquer 1’ Analyse Statistique Implicative
a I’étude de données médicales, dans le but d’identifier les profils a risque de diabete de type 2.
Dans un premier temps, nous avons présenté les fondements du Data Mining, une discipline es-
sentielle pour extraire des connaissances a partir de grands ensembles de données. Cependant,
ces approches classiques présentent certaines limites, notamment lorsqu’il s’agit de mettre en
évidence des relations directionnelles ou implicites entre variables.

Afin de pallier ces limites, nous avons introduit 1’ ASI, une méthode d’analyse non symétrique
permettant de dégager des regles logiques fondées sur des relations stables et signifiantes. Elle
constitue une alternative pertinente pour explorer les structures cachées au sein des données,
en particulier dans des contextes médicaux complexes tels que celui du diabete.

* Contribution
A travers les différentes étapes de ce mémoire, nous avons :

— Démontré I’intérét théorique et pratique de I’ ASI.

— Présenté 1’environnement technique de 1’analyse, en mobilisant le logiciel R et le package
RCHIC.

— Appliqué I’ASI a un jeu de données médicales afin d’extraire des regles d’implication entre
des variables comme le glucose, I’insuline, la pression artérielle, etc.

— Identifié des profils de patientes a risque et mis en évidence des déséquilibres chez certaines
patientes non diabétiques, suggérant un potentiel de prévention.

— Vérifié que certains résultats obtenus sont en adéquation avec les connaissances médicales
actuelles, renforcant ainsi la crédibilité de cette approche.

Ce projet nous a permis de mettre en pratique nos connaissances en statistiques, en ana-
lyse de données et en santé publique. Il a constitué notre premiere application concrete d’ une
méthode statistique implicative dans un domaine essentiel : la prévention du diabete. Ce tra-
vail nous a offert une expérience enrichissante, tant sur le plan technique, grace a 1’utilisation
d’outils comme R et RCHIC, que sur le plan méthodologique, en nous initiant a une nouvelle
approche d’analyse exploratoire des données médicales.
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* Perspectives et travaux futurs

Cette étude ouvre la voie a plusieurs perspectives intéressantes, tant dans le domaine médical
que dans d’autres secteurs, parmi lesquelles figurent notamment :

— Etendre 1’analyse 2 un échantillon plus large, pour valider les résultats sur des données plus
diversifiées et renforcer leur généralisation.

— Appliquer I’ ASI a d’autres maladies, y compris les maladies rares, qui sont souvent difficiles
a étudier en raison du faible nombre de cas. Grace a sa capacité a détecter des relations cachées,
I’ ASI pourrait aider a mieux comprendre ces pathologies peu connues.

— Développer des outils de visualisation interactifs permettant aux professionnels de santé ou
aux utilisateurs finaux de comprendre facilement les résultats, méme sans formation statistique.

— Explorer I'utilisation de I’ ASI dans d’autres domaines, notamment dans le e-commerce, ou
cette méthode pourrait aider a identifier des profils d’acheteurs, détecter des habitudes d’achat,
ou recommander des produits de maniere plus ciblé€e, en se basant sur des relations implicites
entre les comportements des clients.
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Résumeé

Ce mémoire porte sur 1’application de 1’ Analyse Statistique Implicative (ASI) a I’étude du
diabete de type 2, a partir du jeu de données médicales Pima Indian Diabetes. L.’ objectif princi-
pal est de détecter des profils a risque en identifiant des liens logiques entre différentes variables
cliniques, souvent invisibles avec les méthodes statistiques classiques. Apres avoir présenté les
fondements théoriques du Data Mining et les limites des approches traditionnelles, 1’ASI est
introduite comme une méthode complémentaire, capable de faire émerger des connaissances
nouvelles.

A T’aide du logiciel R et le package RCHIC, nous avons mis en ceuvre une analyse compléte,
allant du prétraitement des données a la visualisation des résultats. L’étude a permis de révéler
des profils a haut risque de diabete, ainsi que des déséquilibres biologiques chez des patientes
non diabétiques, suggérant un terrain métabolique fragile. Ces résultats soulignent 1’intérét de
I’ ASI pour la prévention, I'interprétation fine des données, et I’aide a la décision médicale.

Ce travail met en valeur I’intérét de 1’ Analyse Statistique Implicative pour mieux com-
prendre les facteurs du diabete de type 2. Il souligne son utilit€é pour la prévention et I’analyse
approfondie des données médicales.

Mots-clés : ASI, Data Mining, R, RCHIC, Pima Indian Diabetes.

Abstract

This thesis focuses on the application of Statistical Implicative Analysis (SIA) to the study
of type 2 diabetes, using the widely recognized Pima Indian Diabetes dataset. The main objec-
tive is to identify at-risk profiles by uncovering logical relationships between clinical variables
that may not be detected by traditional statistical methods. After presenting the foundations of
Data Mining and the limitations of conventional approaches, SIA is introduced as an alternative
method capable of generating new and meaningful insights.

Using R software and the RCHIC package, we carried out a full analysis—from data prepro-
cessing to result visualization. The study revealed strong implicative links associated with dia-
betic patients, as well as biological imbalances among non-diabetic women, suggesting early
metabolic vulnerability. These findings demonstrate the relevance of SIA for prevention, early
detection, and medical decision support.

This work highlights the relevance of Statistical Implicative Analysis in better understan-
ding the factors of type 2 diabetes. It emphasizes its usefulness for prevention and the in-depth
analysis of medical data.

Keywords : SIA, Data Mining, R, RCHIC, Pima Indian Diabetes.
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