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Résumé 

Nous assistons aujourd'hui à une augmentation de plus en plus importante de nombre 

d'échanges et de flux migratoires. Ces échanges et les catastrophes naturelles sont considérés 

parmi les facteurs les plus influents sur la propagation et l’émergence de maladies infectieuses. 

Ce fait est affirmé par la récente pandémie de COVID-19, qui a provoqué une crise sanitaire 

critique à l'échelle mondiale. Dans ce contexte, les multiples sources de données notamment les 

données ouvertes, issues de réseaux sociaux, des données des patients et d’IoT jouent un rôle 

crucial pour la génération desdites données liées à la santé et leur analyse. Ces données sont 

caractérisées par un aspect très dynamique, hétérogène, la complexes ayant un facteur de 

croissance élevé. Ces caractéristiques peuvent avoir un impact sur leurs utilités et handicaper 

le processus d'analyse particulièrement dans les systèmes de gestion des crises sanitaires qui 

font l'objet de la présente thèse. Malgré les importants progrès technologiques, les systèmes 

actuels de gestion de crises sanitaires ne sont pas encore capables de traiter cette masse de 

données en toute autonomie et intelligence véritable, comme ils doivent toujours faire recours 

à des situations prévisibles et préprogrammées pour générer des recommandations. Par ailleurs, 

les utilisateurs utilisent souvent ces systèmes de gestion de crises dans différentes situations 

chaotiques qui impliquent plusieurs contraintes, entre autres le temps restreint pour prendre des 

décisions efficaces. Par conséquent, les préférences et les exigences des utilisateurs envers la 

qualité des données et les recommandations souhaitées peuvent être très variables en fonction 

des rôles des utilisateurs et du contexte de décision. Ainsi, le défi de la présente thèse est de 

répondre au problème suivant : "Comment générer des recommandations de manière 

intelligente et autonome sur des données multi-sources, hétérogènes, incertaines et complexes, 

regroupées dans un lac de données sans avoir connaissance préalable ?". 

De ce fait, nous avons identifié deux sous-problèmes concernant les systèmes de 

recommandation prenant compte des besoins d'une multitude des utilisateurs dans différents 

contextes. Plus précisément, nous nous sommes concentrés sur les sous-problèmes sous-jacents, 

à savoir (1) "Comment assurer la gestion de données hétérogènes, et plus spécifiquement, la 

curation de données collectées en batch et en streaming d'une manière adaptative en considérant 

les besoins fonctionnels et non fonctionnels de l'utilisateur ?" et (2) "Comment recommander 

des mesures de santé préventives tout en proposant des explications adaptées aux rôles des 

utilisateurs dans différents contextes de décision ?". Ainsi, notre objectif principal est de 

proposer une approche intégrant un système intelligent pour recommander les mesures de santé 

préventives appropriées en fonction des besoins de l'utilisateur via l'analyse de données 

provenant de sources multiples. Pour ce faire, nous avons proposé des contributions abordant 

chaque étape impliquée dans la recommandation des mesures sanitaires. Premièrement, nous 

avons proposé une approche de composition de services dea curation des données adaptative 

dans les data lakehouses en tenant compte du rôle de l'utilisateur, de ses préférences, des 

contraintes et du contexte de décision. En effet, nous nous sommes appuyés sur les data 

lakehouses comme une solution pratique pour surmonter les défis de l'intégration des données 

massives. Nous avons donc tiré profit des technologies sémantiques et d'apprentissage par 

renforcement pour constituer un framework multicouche pour ladite curation des données. 

Deuxièmement, nous nous sommes concentrés sur les problèmes de prédiction de maladies et 

de recommandation de mesures de santé en proposant une approche basée sur les technologies 

sémantiques pour la recommandation de mesures de santé explicables adaptées à de multiples 



utilisateurs ayant des besoins différents. Les contributions présentées sont mises en œuvre et 

expérimentées sur des scénarios du domaine médical. 

  



Abstract 

Today, we are witnessing an ever-increasing number of exchanges and migration flows of 

exchanges and migratory flows. These exchanges and natural disasters are among the most 

influential factors in spreading infectious diseases. This fact could be affirmed by the recent 

pandemic of COVID-19, which has caused an acute health crisis worldwide. In this context, we 

distinguish several sources that are crucial in the generation of health-related data, including 

open data, social networks, patient data, and IoTs. These data are characterized by a very 

dynamic aspect, heterogeneity, complexity, and a high growth factor. These characteristics may 

impact the data usefulness and handicap the data analysis process, especially in health crisis 

management systems which are the focus of the present thesis. Further, despite the immense 

technological advances, current health crisis systems cannot still treat such massive data with 

genuine autonomy and intelligence since they still need to check predictable and pre-

programmed situations to generate outcomes. In addition, the users of such systems may use 

them in different chaotic situations that imply several constraints, like restricting time to make 

decisions. Accordingly, they may have changing preferences and requirements regarding the 

data quality and the desired recommendations according to their user roles and decision context. 

Thus, the challenge of the present thesis is to answer the following problem. "How to generate 

recommendations intelligently and autonomously on multi-source, heterogeneous, uncertain, 

and complex data gathered in a data lake without prior knowledge?" 

For this purpose, we identified two sub-problems about the recommendation systems 

considering different users' needs in different contexts. More precisely, we focused on 

addressing the underlying sub-problems, namely (1) "How to ensure the management of 

heterogeneous data, and more specifically, the curation of data adaptively collected in batch 

and streaming while considering the functional and non-functional needs of the user?" and (2) 

"How to recommend preventive health measures while providing explanations adapted to user 

roles in different decision contexts?". Therefore, our main objective is to propose an approach 

integrating an intelligent system to recommend the appropriate preventive health measures 

according to the user requirements via analyzing data from multi-sources. Hence, we proposed 

contributions addressing each step involved in the prediction and recommendation to tackle our 

main objective. First, we proposed a service-based approach for adaptive data curation in data 

lakehouses by considering the user role, preferences, constraints, and decision context. Indeed, 

we relied on data lakehouses as a practical solution to overcome the big data integration 

challenges. Hence, we took advantage of semantic technologies and reinforcement learning 

techniques to constitute a multi-layered framework for data curation. Subsequently, we focus 

on disease prediction and health measures recommendation problems by proposing a semantic-

based approach for explainable health measures recommendations adapted for multiple users 

with different needs. The presented contributions are implemented and experimented on 

medical domain scenarios. 
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CHAPITRE 1

Introduction

Contexte
Nous assistons depuis des décennies à une croissance positive des échanges écono-

miques et des flux de migration accélérée par la mondialisation. Dans le même temps,
les migrations humaines ajoutées aux phénomènes naturelles ont été l’origine de maintes
crises que ce soient commerciales, politiques, sociétales ou encore sanitaires suite à l’émer-
gence de nouvelles maladies et la propagation d’infections dans différentes zones géogra-
phiques. Pour faire face à ce genre de situations dans certains cas graves, que les efforts
se sont orientés vers des solutions innovantes et efficaces pour faciliter la gestion de crise,
la détection de phénomènes anormaux et notamment dans le domaine médical suite à des
maladies émergentes et des épidémies, tel qu’a été le cas avec la pandémie de COVID-19.
Par définition, un système de gestion de crise est une approche structurée de la gestion
et de la réponse à des situations d’urgence. Il s’agit d’un ensemble de politiques, de pro-
cédures et de protocoles mis en place pour garantir qu’une organisation puisse répondre
efficacement à tout type de crise, comme les catastrophes naturelles, les cyber-attaques
ou les urgences de santé publique [2]. Un tel système collecte les données de différentes
sources entre autres les réseaux sociaux, les objets connectés, les bases institutionnelles,
qui jouent un rôle très important dans la génération des données liées à un domaine, no-
tamment la santé dans le cas de la présente thèse. Ces données sont souvent très dyna-
miques et disposent d’un facteur de croissance très élevé, ce qui rend les infrastructures
existantes incapables de traiter une volumétrie énorme. Ainsi, différents types de référen-
tiels de données, comme les lacs de données (Data Lakes) et les Data Lakehouses, ont été
proposés pour mieux exploiter des masses de données qui peuvent être collectées en batch
et en streaming. Ces référentiels de données facilitent grandement l’intégration desdites
données, qu’elles soient structurées, semistructurées ou non-structurées. Par ailleurs, les
systèmes de gestion de crise actuels manquent encore d’autonomie et d’intelligence réelles
puisqu’ils doivent souvent avoir recours à des situations prévisibles et préprogrammées.
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Tenant compte du contexte présenté, notre objectif est de proposer une approche générique
permettant d’aider à gérer les crises en s’appuyant sur des données multi-sources.

Pour mieux illustrer le contexte et les verrous du présent travail, nous présentons les deux
scénarii suivants : Supposons qu’un expert en stratégie publique de santé souhaite agir
suite à une propagande lancée sur Twitter autour d’un nouveau virus. Ainsi, il doit faire
appel à un système qui permette la collecte des données à travers différentes sources de
données médicales et des réseaux sociaux, entre autres Twitter, Facebook, etc. Ce système
doit assurer la vérification de la pertinence des nouvelles informations publiées sur ces der-
niers et la génération des actions à prendre suite à une analyse desdites nouvelles données.
Dans un scenario similaire, un professionnel de santé souhaite consulter des recommanda-
tions médicales liées à une maladie inconnue caractérisée par un ensemble de symptômes
qui ressemblent à la grippe. Sachant que plusieurs pays sont en situation de crise sani-
taire grave, ce dernier veut consulter les dernières recommandations à prendre en compte
pour faire face à cette maladie. Dans ce cas, un système permettant l’analyse des bases
institutionnelles, des données issues des objets connectés et des dossiers patients sera utile
pour générer essentiellement des recommandations médicales afin de gérer la situation de
crise. En plus de la génération de recommandations, un tel système doit fournir des expli-
cations adaptées pour chaque rôle d’utilisateur. Par exemple, l’expert stratégique souhaite
des explications sous forme des statistiques et des arguments (comme la situation dans
les pays voisins, des exemples concrets) pour comprendre le choix des recommandations.
Par ailleurs, le professionnel de santé sera peut-être intéressé par des explications sous
forme d’informations médicales pour mieux comprendre la situation. Sur la base de ces
deux scenarii, deux principales questions se posent, à savoir (1) Comment un système peut
s’adapter et adapter les actions à la finalité de plusieurs utilisateurs ainsi qu’au contexte
global ? (2) Comment gérer et préparer les différentes données collectées en batch et en
streaming?

Le reste de ce chapitre est consacré à l’examen de la thèse sous plusieurs angles, no-
tamment les questions de recherche, les contributions et l’organisation de la thèse.

Problématique de recherche
Dans ce contexte, la problématique de recherche que nous abordons dans cette thèse

est la suivante :

Comment générer des recommandations de manière intelligente et autonome sur
des données multi-sources, hétérogènes, incertaines et complexes collectées dans

un data lakehouse sans avoir de connaissances préalables?

2



Nous décomposons ce problème de recherche en trois sous-problèmes.

RP1 - Identifier les étapes de la gestion des données et évaluer et comparer les ap-
proches existantes pour chaque étape.

L’explosion quantitative des données numériques a engendré nouvelles façons de voir et
d’analyser les données en découvrant de nouveaux moyens de les capturer, de les récupé-
rer, de les partager, de les stocker et de les présenter. Dans ce contexte, les lacs de données
et les entrepôts de données ont été proposés comme un dépôt de données à faible coût
qui surmonte les limites des dépôts de données classiques. Cette technologie émergente se
distingue par sa capacité à transporter des données massives sous une forme très hétéro-
gène (c’est-à-dire non structurée, semi-structurée et structurée) en même temps [3]. Cette
caractéristique précieuse a augmenté de plus en plus l’utilisation des lacs de données et les
data lakehouses, en particulier pour la mise en œuvre d’applications en temps réel lorsqu’il
y a une contrainte de temps empêchant d’effectuer un processus d’unification des schémas
de données avant de charger les données dans un entrepôt. Malheureusement, malgré les
avantages du data lakehouse, son adoption se heurte à de nombreuses difficultés, et ce
pour plusieurs raisons. Tout d’abord, l’ingestion de données provenant de sources mul-
tiples soulève de nombreuses questions quant à la qualité des données ingérées. La qualité
des données concerne leur "fitness for use", qui consiste à évaluer la qualité des données
en fonction de leur contexte d’utilisation. La qualité des données à un moment donnée peut
être appropriée pour un cas d’application, mais peut ne pas être suffisante pour un autre.
Outre la qualité des données et celle des sources, la préservation de la confidentialité des
données contenues dans le data lakehouse est une question soulevée par les professionnels
manipulant des données sensibles (par exemple, dans le domaine de la santé, de l’adminis-
tration, du social, etc.). Pour relever ces défis, les scientifiques ont trouvé des mécanismes
pour curer les données, garantir leur qualité et préserver la vie privée.
Ce travail vise à catégoriser les travaux existants et à identifier les questions ouvertes
concernant la gestion des données dans les lacs de données et les data lakehouses.
C’est pourquoi nous envisageons les questions de recherche suivantes :

— Quels sont les critères d’évaluation et de comparaison des processus de gestion des
données liés aux lacs de données et aux data lakehouses?

— Quels sont les limites des approches existantes liées à chaque étape de la gestion
des données?

En examinant les travaux existants sur la gestion des données, nous avons identifié les pro-
blèmes de recherche connexes décrits dans les sections suivantes.

RP2 - Gestion de données multistructurées collectées en batch et en streaming

Les données se caractérisent souvent par leur hétérogénéité, leur complexité et leur in-
certitude en raison de leurs différentes formes de structure (par exemple, les données non
structurées, les données semi-structurées et les données structurées) et de la multiplicité
des origines des données. Compte tenu de la quantité croissante de données, il est de plus
en plus nécessaire de mettre en œuvre un processus de gestion des données adapté aux
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données volumineuses afin de traiter les problèmes susmentionnés. Par exemple, le sec-
teur médical est confronté à une explosion du volume de données générées par les progrès
de la génomique et de la protéomique, combinées aux données de laboratoire, à l’histo-
rique des patients, aux données de recherche clinique et à la blogosphère de la santé. De
plus, divers outils tentent d’interagir entre eux pour former des plateformes de plus en
plus complexes et multiplier l’hétérogénéité des données. En conséquence, le traitement
de ces données nécessite à lui seul un travail colossal que les outils classiques de gestion
des données ne pourraient pas réaliser [4]. À cette fin, le processus de gestion des données
peut contenir plusieurs étapes, telles que l’intégration des données, l’analyse des données
et la curation des données. Cette dernière est une étape cruciale qui repose sur la gestion
et la promotion de l’utilisation des données à partir de leur point de création, en les en-
richissant ou en les mettant à jour pour qu’elles restent adaptées à un objectif spécifique.
Par conséquent, la fiabilité du processus décisionnel dépend de la rigueur de chaque étape
de la gestion des données, y compris la curation des données. Cependant, cette dernière
peut nécessiter trop de temps et impliquer plus d’efforts, dépassant 50 % de l’effort total et
du temps de traitement [5, 6, 7]. D’autre part, les contextes décisionnels critiques, tels que
pour la gestion de crises, sont généralement évolutifs et peuvent imposer des exigeances
notamment en termes de temps d’exécution et de précision des résultats et réponses du
système d’information. Il est donc nécessaire d’adapter l’étape de curation des données
en fonction de l’évolution des facteurs de décision afin de ne pas nuire aux performances
globales du système et de s’aligner sur les attentes des utilisateurs et leurs contextes de
décision. Ainsi, le défi consiste à effectuer la curation des données pour plusieurs types
de sources de données en même temps, tout en tenant compte des différents besoins des
utilisateurs dans des contextes différents.

C’est pourquoi nous considérons les questions de recherche suivantes :
— Comment effectuer la curation de données pour des données multistructurées col-

lectées en batch et en streaming?
— Comment prendre en compte les besoins des différents utilisateurs dans différents

contextes lors de la curation des données?
Une fois les données collectées et traitées, il faut les exploiter pour pouvoir gérer les crises.
C’est pourquoi nous présentons ci-après le deuxième problème scientifique qui porte sur
la recommandation des actions à entreprendre pour aider à ladite gestion.

RP3 - Générer des recommandations pour des utilisateurs multiples ayant des be-
soins différents

L’intelligence artificielle (IA) est devenue un sujet clé dans nos conversations personnelles
et professionnelles, dans les débats politiques, les conférences industrielles et les confé-
rences numériques. Par exemple, l’IA est de plus en plus utilisée dans le domaine médi-
cal pour différentes finalités, telles que l’analyse des données des patients et des images
médicales, la détection des tumeurs et la détection des épidémies. L’IA a donc montré
des performances prometteuses dans diverses tâches, proches de celles des experts, voire
meilleures. Néanmoins, bien que les modèles d’IA offrent de bonnes performances, cer-
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tains modèles, comme les modèles d’apprentissage profond, agissent comme une boîte
noire et sont peu interprétables. Or, les experts de certains domaines sensibles, tels que
la santé, ont besoin d’explications sur les résultats d’un modèle de recommandation pour
mieux comprendre le choix des décisions et attribuer leur confiance. En outre, les utili-
sateurs peuvent avoir des besoins et des perspectives différents en termes d’explications.
Pour mieux illustrer le défi scientifique, nous reprenons l’exemple d’Alice et de Bob des
scénarii suscités, qui utilisent un système pour prévoir et gérer les crises sanitaires. Suite
à la prédiction d’une menace, ce système recommande des mesures sanitaires pour trai-
ter la maladie prédite. Le système doit donc générer et adapter des explications à chaque
rôle d’utilisateur. Alice peut être intéressée par des informations médicales telles que les
symptômes, la nature des examens et les traitements. Dans le même temps, Bob peut être
intéressé par d’autres explications, telles que des statistiques et la situation dans les pays
voisins.
C’est pourquoi nous envisageons la question de recherche suivante :

— Comment recommander des mesures tout en fournissant des explications adaptées
aux différents rôles des utilisateurs dans différents contextes décisionnels ?

RP4 - Expérimentation des différentes étapes de gestion de données dans un système
de gestion de crise
Les étapes de gestion de données présentées devraient être intégrées dans un système de
gestion de crise permettant d’aider les professionnels à prendre des décisions en analysant
différentes sources de données afin de recommander les mesures, dans notre cas sanitaires,
préventives appropriées. Il est donc essentiel d’analyser les performances de la solution
proposée pour vérifier son efficacité pratique et son coût. C’est pourquoi nous considérons
les questions de recherche suivantes :

— Les propositions peuvent-elle être mise en œuvre?
— Quelles sont les performances du système de test en termes de temps de traitement,

d’évolutivité et de coût ?
— La proposition présente-t-elle une solution efficace dans la pratique?

Synthèse des contributions
Cette thèse comprend quatre contributions, chacune abordant l’un des sous-problèmes

de recherche sus-mentionnés.

C1 - Un état de l’art de la gestion des données dans le lac de données/data lakehouse
en réponse à RP1.

Pour avoir une vision globale du processus de gestion des données, nous avons intro-
duit une cartographie systématique qui couvre les étapes de la gestion des données, telles
que la curation, l’évaluation de la qualité, la préservation de la vie privée et la prédic-
tion, en utilisant les données stockées dans le lac de données/data lakehouse. En effet, il
est nécessaire d’appliquer une première analyse complète des mécanismes utilisés pour
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gérer les données dans un lac de données/data lakehouse et effectuer des recherches en
utilisant des données curées tout en assurant la qualité des données et en préservant la vie
privée de leurs fournisseurs. Nous avons défini des critères tels que les domaines, le type
de proposition et l’étape de gestion des données afin de fournir un schéma de classification
des articles. Ensuite, nous avons fourni une analyse des articles examinés. Cette analyse
montre les questions ouvertes liées à la curation des données, à l’évaluation de la qualité,
à la préservation de la vie privée et à la prédiction sur les données stockées dans les lacs
de données.

Cette contribution fait l’objet de la publication suivante dans la conférence internationale,
International Database Engineering Applications Symposium (IDEAS 2021) :

— Firas Zouari, Nadia Kabachi, Khouloud Boukadi, Chirine Ghedira Guegan : Data
Management in the Data Lake : A Systematic Mapping. IDEAS 2021 : 280-284
[8]

C2 - Une approche adaptative de la curation basée sur les services en réponse à RP2.

Nous avons proposé ensuite une approche pour la curation de données adaptative mise
en œuvre sous la forme d’un framework de curation de données pour les sources de don-
nées multistructurées en batch et en streaming tout en tenant compte des besoins du dé-
cideur. Le framework global proposé est basé sur des services et englobe les étapes de la
curation des données (c’est-à-dire la collecte des sources de données, l’évaluation de la
qualité des données, la caractérisation des sources de données et la curation des données).
Le processus de curation des données englobe la composition des services de curation et
les modules de curation des données qui utilisent une bibliothèque de services de curation
dans laquelle chaque service présente une tâche de curation. Le framework de curation
s’appuie sur ACUSEC, une approche de composition adaptative des services de curation
que nous avons proposée, et compose les services de curation de manière adaptative aux
caractéristiques du processus de décision afin d’optimiser le processus de curation des
données en termes de temps d’exécution et d’alignement avec les besoins de l’utilisateur.
Par la suite, le module de curation des données du framework invoque les services de com-
position.
En ce qui concerne ACUSEC, notre contribution originale s’appuie sur des techniques
d’intelligence artificielle, en particulier l’apprentissage automatique, pour générer des sché-
mas de composition de services de curation de données de manière adaptative. À cette fin,
notre approche tient compte des exigences fonctionnelles de l’utilisateur, telles que les ca-
ractéristiques de la source de données, et des exigences non fonctionnelles, telles que les
préférences et les contraintes de l’utilisateur et le contexte de la décision. Principalement,
le framework que nous proposons tire profit de l’apprentissage par renforcement en tant
que solution pratique capable d’apprendre au fil du temps à prendre des décisions de plus
en plus efficaces dans un environnement dynamique tel que celui du data lakehouse.
Cette contribution est la base de la publication suivante dans la Conférence internationale
de l’IEEE sur les services Web (ICWS 2021), la Conférence internationale sur l’ingénierie
des systèmes d’information Web (WISE 2022) et le journal Clusterning Computing 2023 :

— Firas Zouari, Chirine Ghedira Guegan, Nadia Kabachi, Khouloud Boukadi : To-
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wards an adaptive curation service composition based on machine learning. ICWS
2021 : 73-78 [9]

— Firas Zouari, Chirine Ghedira Guegan, Khouloud Boukadi, Nadia Kabachi : A
service-based framework for adaptive data curation in data lakehouses WISE 2022 :
225-240 [10]

— Hela Taktak, Khouloud Boukadi, Firas Zouari, Chirine Ghedira-Guegan, Michael
Mrissa, et al. A knowledge-driven service composition framework for wildfire pre-
diction. Cluster Computing, 2023.

C3 - Une approche de recommandation des actions à opérer en réponse à la RP3.

Nous avons proposé un modèle basé sur l’apprentissage profond pour la recommanda-
tion des actions à entreprendre pour la gestion des crises. Ainsi, nous avons tiré parti des
techniques d’apprentissage profond, pour concevoir et proposer un modèle de recomman-
dation par classification multi-sorties dans lequel chaque sortie prédit le niveau de rigueur
de chaque action à prendre. Bien que les performances obtenues par les modèles d’appren-
tissage profond semblent satisfaisantes, ces modèles (modèles d’apprentissage) agissent
comme une boîte noire et sont peu interprétables. Nous nous sommes donc attachés à
améliorer l’interprétabilité des résultats de nos modèles. À cette fin, notre contribution est
dirigée par l’intelligence artificielle explicable (XAI), un paradigme lié à l’explication des
modèles type boîte noire tels que l’apprentissage profond. Plus précisément, nous pro-
posons une approche sémantique pour expliquer les modèles boîte noire associés à notre
modèle de recommandation.

C4 - Une évaluation par la mise en œuvre d’un système de test en réponse à la RP4.

Nous avons mis en œuvre nos contributions proposées pour constituer un système de ges-
tion de crise à rôles multiples qui analyse des données hétérogènes collectées à partir de
diverses sources (par exemple, des capteurs, des bases de données d’instituts de santé,
etc.) Plus précisément, ce système utilise un data lakehouse pour stocker les données col-
lectées. Ensuite, il assure la curation des données et les analyse pour recommander les
mesures adéquates pour la gestion de crise. En outre, le système mis en œuvre explique le
choix des mesures recommandées d’une manière adaptée à chaque rôle d’utilisateur. En
conséquence, nous avons examiné l’efficacité des contributions proposées à travers les dif-
férents modules du système (c’est-à-dire la curation des données, la prédiction des crises,
la recommandation des mesures et l’explication).
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CHAPITRE 2

Concepts Fondamentaux & État de l’art

2.1 Introduction
Les maladies infectieuses peuvent se propager rapidement si les mesures préventives

ne sont pas prises à temps grâce à l’intervention de ressources humaines compétentes et de
ressources matérielles rapidement mobilisables. En effet, la réponse doit être immédiate,
ciblée et coordonnée en cas d’épidémie transfrontalière. De même, les menaces chimiques
ou les catastrophes environnementales (par exemple, les éruptions volcaniques) peuvent
rapidement se propager au-delà des frontières d’un pays ou des capacités de réaction na-
tionales. Par exemple, la récente pandémie de COVID-19 a constitué une crise sanitaire im-
portante qui nécessite une action coordonnée à grande échelle. À cette fin, les systèmes de
gestion des crises doivent analyser différentes données provenant de sources et de fournis-
seurs divers afin de prévoir les pandémies et de mobiliser les ressources nécessaires pour
faire face à la maladie prévue. Ces systèmes peuvent donc traiter des données massives,
hétérogènes et complexes. Par conséquent, nous avons adopté les data lakehouses comme
référentiel pour surmonter les défis liés à la collecte et au stockage de données hétérogènes
massives. Les data lakehouses combinent les aspects clés des lacs et des entrepôts, ce qui
permet d’unifier le stockage à l’aide du modèle d’entrepôt de données unique et d’assurer
la flexibilité analytique des data lakehouses. Néanmoins, le processus de prévision et de
gestion des crises implique encore des défis non résolus en termes de nettoyage, de traite-
ment et de recommandation des données, que nous examinons et abordons tout au long de
ce manuscrit.

Dans ce chapitre, nous expliquons les concepts de base liés à nos propositions, tels que
les lacs de données, la curation des données, les méthodologies de prévision des crises et
l’intelligence artificielle explicable. De même, nous passons en revue les travaux qui ont
été proposés concernant la curation des données, la prédiction des maladies et la recom-
mandation et l’explication des mesures recommandée, et nous discutons de leurs limites.
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Enfin, nous concluons ce chapitre en résumant notre étude et en discutant du positionne-
ment de nos contributions.

2.2 Data lakehouses
De nos jours, les technologies émergentes ont conduit à l’émergence d’une quantité

massive de données. Les big data englobent des ensembles de données trop volumineux
pour être traités par les systèmes de base de données traditionnels. Elles nécessitent donc
de nouveaux processus et méthodes de stockage, d’intégration, de traitement et d’analyse.
En raison de l’aspect hétérogène des big data, les référentiels, comme les entrepôts de
données classiques, nécessitent l’exécution d’un processus ETL (Extract - Transformation
- Load) avant de stocker les données, ce qui peut s’avérer coûteux pour le stockage des
big data. Ainsi, les nouvelles générations des référentiels de données comme les lacs de
données et les data lakehouses se basent sur le processus ELT qui inverse l’ordre d’exécu-
tion des étapes de chargement et de transformation afin de surmonter les limites de l’ETL.
Nous présentons une vue d’ensemble des approches d’intégration de données existantes et
des référentiels de données.
Un entrepôt de données est un dépôt central de données provenant de différentes sources
internes et externes de l’entreprise. Il recueille des données provenant de diverses sources,
tant internes qu’externes, et optimise la recherche de données à des fins commerciales.
Contrairement aux bases de données classiques, un entrepôt de données stocke des don-
nées historiques, structurées, non volatiles et orientées objet, ce qui le rend fondamenta-
lement conçu pour l’analyse des données dans le contexte de la prise de décision. Néan-
moins, les données collectées dans les bases de données et les entrepôts de données doivent
être nettoyées et préparées avant d’être stockées, ce qui peut handicaper les opérations dans
certains contextes décisionnels où le temps peut être critique. Les lacs de données ont donc
été proposés pour résoudre ce problème. Un lac de données est un entrepôt centralisé en-
globant des données volumineuses (big data) dans un format brut et granulaire provenant
de nombreuses sources. En conséquence, les lacs de données s’appuient sur le processus
ELT pour stocker les données et optimiser les coûts de stockage. Néanmoins, les lacs de
données n’offrent pas les mêmes performances en termes de gestion et d’optimisation que
les entrepôts de données. Les data lakehouses sont donc proposés comme une solution qui
combine les principaux atouts des deux architectures de données susmentionnées (c’est-à-
dire les entrepôts de données et les lacs de données). Plus précisément, les data lakehouses
garantissent un stockage à faible coût dans un format ouvert accessible par différents sys-
tèmes, ainsi que des fonctions de gestion et d’optimisation robustes. Contrairement aux
lacs de données, les data lakehouses sont des espaces de stockage directement accessibles
qui offrent des fonctionnalités traditionnelles de SGBD telles que les transactions ACID,
le versionnage des données, l’audit, l’indexation, la mise en cache et l’optimisation des re-
quêtes [11]. Nous présentons une comparaison entre les différents référentiels de données
dans le tableau 2.1.
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TABLE 2.1 – Comparaison de différents référentiels de données
Entrepôt de don-
née

Data Lake Data Lakehouse

Format de don-
née

Transformée Brut Brut

Intégration de
donnée

ETL ELT ELT

Qualité de don-
née

Curée Non garantie Non garantie

Schema Schema-on-write Schema-on-read Schema-on-read

Interrogeable Oui Non Oui

Transactions
ACID

Oui Non Oui

Maturité Mature Immature Immature

2.3 Architecture orientée service

2.3.1 Définition
Une architecture orientée services (SOA) est composée de services découvrables et

faiblement couplés. Dans cette architecture, les fournisseurs et les consommateurs de ser-
vices sont indépendants, et les utilisateurs peuvent composer des services dans un proces-
sus métier pour créer de nouveaux services. [12]

2.3.2 Composition des services
La composition de services est le processus de combinaison de services atomiques en

services composites à valeur ajoutée. Elle intègre des services pour réaliser une tâche spé-
cifique et ajoute ainsi une plus grande valeur [13]. En outre, elle s’appuie sur la sélection
de services qui choisit les services les plus appropriés parmi un ensemble de services dis-
ponibles pour répondre aux exigences et contraintes fonctionnelles et non fonctionnelles
d’un utilisateur [14].

2.3.3 Types de compositions
Nous distinguons deux types de composition de services :
— Composition statique de services : les flux de contrôle et de données sont définis

par l’utilisateur au moment de la conception.
— Composition dynamique de services : les flux de contrôle et de données sont

générés automatiquement au moment de l’exécution.
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2.3.4 Orchestration et chorégraphie des services
Pour réaliser la composition de services, nous avons identifié les deux approches sui-

vantes :
— Orchestration : il contrôle activement les services et les interactions, comme le

font les musiciens d’un orchestre. Néanmoins, l’inconvénient de cette approche est
que le contrôleur doit communiquer et attendre la réponse de chaque service, ce
qui peut avoir un impact sur les performances du système.

— Chorégraphie : la chorégraphie crée un modèle que les services doivent suivre
sans supervision. Elle permet donc de créer des systèmes plus rapides, plus cohé-
rents, plus souples et plus efficaces.

2.4 Multi-agent systems
Nous considérons un agent comme une entité ayant des composantes cognitives telles

que des croyances, des capacités, des choix et des engagements [15]. En conséquence, les
agents intelligents effectuent trois actions en continu :

1. Surveiller de l’environnement pour détecter les conditions dynamiques

2. Influer sur les conditions de l’environnement

3. Tirer des conclusions et des raisonnements pour interpréter des perceptions et ré-
soudre des problèmes

La figure 2.1 présente une vue d’ensemble des différents composants et de leurs interac-
tions dans un système multi-agents.

FIGURE 2.1 – Aperçu sur les systèmes multi-agents
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2.5 Data curation
Les data lakehouses peuvent être une solution efficace dans les contextes et situations

d’urgence actuels, tels que les crises, qui nécessitent la collecte et l’analyse de données
en temps réel. Néanmoins, l’hétérogénéité et la complexité des données restent des défis
majeurs pour les entrepôts de données. Le traitement des données, qui fait partie de la
curation des données, est donc nécessaire pour améliorer la qualité des données avant leur
analyse ou leur visualisation. À cette fin, la curation de données assure la gestion et la
promotion de l’utilisation des données à partir de leur point de création en les enrichissant
ou en les mettant à jour pour qu’elles restent adaptées à un objectif spécifique. En consé-
quence, la curation des données fournit davantage d’informations sur la provenance des
données, le contexte original de mesure et d’utilisation, et l’objet de l’observation pour
faciliter la réutilisation des données [16]. Nous présentons dans les sections suivantes les
concepts de base et analysons les travaux existants relatifs à la curation.

2.5.1 Champs d’application de la curation
Dans cette section, nous présentons les différents niveaux concernés par la curation.

Données

La curation des données englobe les tâches de curation consacrées au nettoyage et
à l’enrichissement des données. En effet, la curation des données couvre les tâches de
traitement des données qui englobent la réparation et la déduplication des données, qui
préparent les données à être traitées dans le cadre d’opérations ultérieures. Comme la
qualité des données d’entrée reflète la qualité des résultats d’un système, la curation des
données englobe les tâches d’enrichissement qui assurent l’organisation et la maintenance
des ensembles de données auxquels les utilisateurs à la recherche d’informations peuvent
accéder et qu’ils peuvent utiliser. Comme indiqué précédemment, les lacs de données/la-
kehouses contiennent des données collectées à partir de différentes sources qui peuvent
être complexes, incertaines et hétérogènes. Par conséquent, l’enrichissement sémantique,
tel que la liaison avec des bases de connaissances externes, est nécessaire pour promou-
voir la qualité des résultats. D’autre part, la contextualisation via le profilage des données,
par exemple, est nécessaire pour organiser le lac de données/data lakehouse et, par consé-
quent, faciliter son indexation et son catalogage. En conséquence, la curation des données
est une étape primordiale qui empêche le lac de donnée/data lakehouses de se transformer
en un marécage de données. Un marais de données est un lac de données/data lakehouse
non géré, inaccessible aux utilisateurs ou de faible valeur.

Metadonnées

La curation des métadonnées est l’une des opérations les plus nécessaires pour main-
tenir l’organisation d’un lac de données/data lakehouse. La gestion des métadonnées crée
un catalogue pour indexer les ensembles de données regroupés dans le lac de données/data
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lakehouse. En conséquence, le système peut identifier les ensembles de données néces-
saires à l’analyse lorsqu’un processus d’analyse des données est exécuté. Contrairement
aux entrepôts de données dans lesquels la gestion des métadonnées est bien assurée, les
lacs de données n’ont pas de gestion des métadonnées et se transforment rapidement en un
marécage de données si la gestion des métadonnées n’est pas bien définie. Pour cela, des
tâches de curation telles que la modélisation et l’extraction des métadonnées sont néces-
saires pour assurer l’organisation d’un lac de données/data lakehouse. La modélisation des
métadonnées se concentre sur la définition de modèles pour la représentation et l’identifi-
cation des ensembles de données. Par exemple, différentes zones d’organisation (données
brutes, zones de données conservées, etc.) peuvent être créées dans un lac de données/data
lakehouse pour organiser les ensembles de données en fonction des besoins de l’utilisa-
teur final. D’autre part, l’extraction des métadonnées permet d’extraire les métadonnées
nécessaires des ensembles de données selon des règles définies afin d’identifier les carac-
téristiques des ensembles de données (par exemple, le format, l’auteur, etc.). Néanmoins,
la gestion des métadonnées est comprise dans les data lakehouses, contrairement aux lacs
de données.

Schéma

Comme les lacs de données et les data lakehouses ingèrent des sources de données
très hétérogènes provenant de plusieurs sources, ces données peuvent être présentées sous
différents formats, comme des sources de données non structurées. Ces dernières doivent
être transformées pour être utilisées dans des opérations d’analyse ultérieures. Cependant,
les sources de données non structurées n’ont pas de schéma défini et peuvent ne pas res-
pecter un format de représentation des données spécifique. C’est pourquoi la curation des
données englobe des tâches dédiées à la curation des schémas. L’extraction de schémas
tente d’identifier une représentation de données afin d’extraire un schéma pour l’ensemble
de données. La cartographie et l’extraction de schémas recherchent des liens entre un en-
semble de données et les ensembles de données connexes regroupés dans le référentiel de
données. En outre, comme ces référentiels de données continuent d’ingérer des données en
permanence, le contenu et le schéma des ensembles de données peuvent évoluer et changer
au fil du temps. Par conséquent, les tâches d’évolution du schéma permettent de maintenir
les ensembles de données à jour en faisant évoluer le schéma des ensembles de données à
chaque fois. Cette fonctionnalité fait partie intégrante du data lakehouse.

2.5.2 Tâches de curation des données
En analysant la littérature, nous avons identifié plusieurs tâches dédiées à la curation

des données, des métadonnées et des schémas. En effet, ces tâches doivent être réorga-
nisées dans un ordre spécifique pour créer un pipeline de curation. Par exemple, un pi-
peline de curation peut être constitué à partir de tâches organisées dans l’ordre suivant :
"Étiquetage POS → Identification des racines → Liaison avec des classes d’ontologies".
L’étiquetage POS consiste à associer les mots d’un texte aux informations grammaticales
correspondantes, telles que le genre. Ensuite, ce pipeline identifie les racines des noms.
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Ces derniers sont ensuite associés à des classes de l’ontologie afin de procéder à un enri-
chissement sémantique. Nous avons donc classé les tâches de curation en trois catégories
en fonction de l’objectif de la curation. La première catégorie est la curation de données,
qui se compose de trois sous-catégories : la contextualisation, la réparation des données et
l’établissement de liens sémantiques. Les tâches de contextualisation couvrent les tâches
NLP visant à contextualiser ou à effectuer un profilage des données. Nous distinguons
des tâches telles que l’étiquetage POS, l’identification de racines, l’identification d’entités
nommées, etc. Les tâches de réparation des données sont des tâches dédiées à la mani-
pulation des données, telles que la réparation des données manquantes et l’identification
des données erronées. La liaison sémantique englobe les tâches de curation qui visent à
réaliser un enrichissement sémantique, comme la mise en correspondance avec des bases
de connaissances externes.

Quant à la curation des métadonnées, elle englobe l’extraction et la modélisation des mé-
tadonnées. En effet, nous avons identifié des contributions qui analysent les sources de
données pour identifier et constituer des métadonnées, tandis que d’autres travaux ont pro-
posé des modèles pour représenter les métadonnées.

En ce qui concerne la curation de schémas, nous avons examiné plusieurs contributions
qui extraient, font le matching et le mapping des schémas des sources de données. Les
tâches de curation de schémas sont nécessaires pour gérer l’évolution des schémas. Ces
tâches sont principalement appliquées aux données semi-structurées et non structurées afin
d’identifier le schéma des sources de données. En ce qui concerne le matching et le map-
ping des schémas, le premier relie un attribut de la source de données A à un autre de la
source de données B, tandis que le second identifie les attributs communs ayant des repré-
sentations différentes (par exemple, le nom, le type, etc.) dans deux sources de données.
Par exemple, nous considérons trois ensembles de données ayant les attributs suivants :
Personne (nom, âge, profession), Population (nomP, âgeP, emploi) et Médecins (nom, di-
plôme, spécialité). En conséquence, nous pouvons effectuer un mapping de schéma pour
identifier la correspondance entre les attributs des ensembles de données Personne et Po-
pulation (par exemple, l’attribut Nom correspond à NomP, et la Profession est représentée
par Emploi dans l’ensemble de données Personne). D’autre part, le matching de schéma
relie les ensembles de données Personne et Médecins en utilisant l’attribut Nom pour créer
un quatrième ensemble de données représentant les informations sur les médecins (c’est-
à-dire qu’il fonctionne de manière similaire à l’instruction JOINT dans SQL).

Comme les lacs de données et les lakehouses collectent des données en mode batch et
en mode streaming, des pipelines de curation de données fiables doivent être définis pour
améliorer la qualité des données avant de les utiliser dans des processus d’analyse de
données. En effet, les données en batch et en streaming peuvent nécessiter des tâches de
curation de données spécifiques en fonction du format des données, ce qui fait qu’elles ont
besoin de pipelines de curation de données différents. En fait, les flux de données peuvent
être collectés à partir d’IoT qui regroupent différents capteurs. Par conséquent, des tâches
de curation de flux de données dédiées, telles que la normalisation et la standardisation des
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données, sont nécessaires pour garantir la curation des données en streaming. Par exemple,
nous pouvons avoir deux capteurs qui capturent la température en degrés Celsius et Fah-
renheit. La curation des données permet donc de mettre à l’échelle les données afin de
créer une représentation unifiée des données.

En analysant les travaux de curation existants, nous avons proposé la taxonomie des prin-
cipales catégories de tâches de curation de données en batch et en streaming, représentée
dans la Figure 2.2. Ces tâches de curation assurent les opérations nécessaires à la curation
des données. Nous soulignons que la détection de la dérive des concepts est consacrée à la
curation des données en streaming. Les tâches de dérive des concepts détectent la dévia-
tion des données capturées en streaming en raison d’une défaillance possible du capteur.
Néanmoins, les tâches de curation des autres catégories pourraient être utilisées pour la
curation des données collectées en mode batch et en mode streaming.

Nous présentons dans la section suivante les travaux examinés relatifs à la curation des
données, des métadonnées et des schémas.

FIGURE 2.2 – Taxonomie des tâches de curation de données

2.5.3 Examen des travaux existants de curation des données
La gestion des données, en général, et la curation des données, en particulier, ont fait

l’objet de plusieurs travaux. Nous avons identifié plusieurs approches dans la littérature
traitant du processus de curation des données. Dans ce qui suit, nous présentons et exa-
minons les travaux pertinents qui traitent du problème de la curation de données. Pour ce
faire, nous nous appuyons sur des critères qui prennent en compte les techniques utilisées,
le type de source de données à curer, l’automatisation de l’approche (c’est-à-dire entière-
ment automatique, semi-automatique, non automatique), le degré d’adaptivité par rapport
aux caractéristiques du processus de décision et la nature des données traitées (c’est-à-dire
les sources de données par batch/streaming). Le tableau 2.2 décrit les travaux de cura-
tion de données examinés. Beheshti et al. [18] ont présenté un pipeline de curation de
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TABLE 2.2 – Synthèse des travaux de curation de données examinés
(Cx : Contextualisation, L : Liaison sémantique, Rp : Réparation de données, ML : Apprentissage automa-
tique, S : Techniques sémantiques, G : Techniques à base de graphes, C : Crowdsourcing, R : Techniques à
base des règles, U : Données non structurées, SS : Données semi-structurées, S : Données structurées)

Article Architecture Tâches de curation Techniques utilisées Données
Donnée Metadonnée Schema

Cx L Rp ML S G C R U SS S
Skluma, 2017[17] Pipeline X X X X X

Crowdcorrect, 2018[18] Pipeline X X X X

CoreKG, 2018[19] Service-based X X X X

KAYAK, 2018[20] Framework X X X X

Pomp et al., 2020[21] Framework X X X X X X

Semlinker, 2020[22] Framework X X X

Data synapse, 2018[23] Service-based X X X X X

Hai et al., 2019 Method X X X X

VADA, 2019[24] Framework X X X X X X X

Lenses, 2015[25] Method X X X X

Simonini, 2019[26] Method X X X X

DATAMARAN, 2018[27] Method X X X

données (c’est-à-dire une séquence de tâches de curation) qui permet aux analystes d’ef-
fectuer le nettoyage et la curation de données sociales. Leur approche vise à préparer les
données pour une analyse fiable des données commerciales. L’idée consiste à améliorer
la curation des données à chaque étape du pipeline de curation en appliquant d’abord la
curation automatique (c’est-à-dire la curation des données à l’aide de services) et la cu-
ration semi-automatique (c’est-à-dire le crowdsourcing, l’annotation par des experts) par
la suite. L’idée proposée a été employée dans plusieurs autres travaux pour prouver son
efficacité dans divers cas d’utilisation, tels que [23] et [19]. Par exemple, Datasynapse
[23] est un pipeline de curation qui permet de curer les données pour les contextualiser.
En conséquence, les données contextualisées sont stockées dans un lac de données basé
sur les connaissances à l’aide de CoreKG, un service dédié proposé par les auteurs et qui
s’appuie sur le pipeline de curation pour constituer ce lac de données[19].

Un autre travail proposé par Kanstaninou et al. [24] a présenté une architecture qui contient
des composants de préparation de données faiblement couplés. Ces derniers sont constitué
à partir des techniques à base des régles et d’apprentissage automatique et peuvent être or-
chestrés dynamiquement pour exécuter des tâches de préparation des données telles que le
matching, le profilage des données, la génération de mapping, la transformation de format
et la réparation des données. Malgré la flexibilité de cette approche, elle n’est consacrée
qu’à la curation de sources de données structurées.

Dans le contexte de la dynamicité et de la flexibilité, Maccioni et al. ont présenté un
framework nommé KAYAK qui encapsule des techniques de graphes pour présenter des
pipelines pour la préparation des données [20]. Le framework proposé se situe entre les
utilisateurs/applications et les couches du système de fichiers (c’est-à-dire l’emplacement
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de stockage des données), et il expose un ensemble de primitives et de tâches pour la pré-
paration des données. Chaque tâche de préparation des données combine un ensemble de
primitives représentant une étape de préparation simple (par exemple, insérer un ensemble
de données, calculer la joignabilité). Comme pour [18], les tâches de préparation doivent
être combinées pour accomplir la tâche de préparation finale des données. Sur la base
de ces tâches, les utilisateurs peuvent concevoir leur pipeline de préparation des données
(c’est-à-dire l’organisation des tâches de préparation des données) représenté sous la forme
d’un DAG (Direct Acyclic Graph). KAYAK contient également une base de connaissances
qui englobe des métadonnées sur les sources de données (par exemple, noms d’attributs,
noms de relations, etc.), le schéma cible et le flux de travail (par exemple, l’état actuel de
la préparation des données, la provenance des informations, etc.) Le framework proposé
effectue également le matching et le mapping des schémas afin de maintenir le version-
nage des schémas.

Nous avons également examiné Skluma [17], un système automatisé de traitement de
grandes quantités de données et de métadonnées profondément imbriquées, de thèmes
latents, de relations entre les données et d’extraction de métadonnées contextuelles à par-
tir de documents connexes. Pour ce faire, Skluma utilise l’apprentissage automatique pour
extraire les métadonnées des fichiers en fonction de leur contenu et de leur niveau général
(nom de fichier, chemin d’accès, taille, somme de contrôle, etc.)

Pomp et al. ont proposé ESKAPE[21], une approche pour l’intégration sémantique des
données via l’apprentissage et la représentation évolutive des données. Les parties pre-
nantes peuvent utiliser l’approche proposée pour l’enrichissement sémantique et la ré-
paration des données. Par exemple, certaines plages de valeurs (comme la température)
peuvent varier en fonction du contexte. ESKAPE peut donc être utilisé pour unifier la
représentation des données et récupérer des informations supplémentaires pour l’enri-
chissement sémantique. D’autre part, le travail proposé par Pomp et al. décrit des méta-
informations supplémentaires requises et intéressantes avec des modèles sémantiques. En
ce qui concerne la curation des schémas, ce travail unifie la représentation des données en
reliant les concepts sémantiques. Ainsi, il incorpore des autoencodeurs pour une recom-
mandation automatique de classes de données en construisant un graphe de connaissances
qui combine les différentes représentations d’une instance de données.

Lenses [25] est un modèle dynamique pour concevoir des tâches de curation de données
basées sur des règles et des composants probabilistes appelés lentilles. Les auteurs repré-
sentent une lentille comme un composant pour le traitement des données qui peut faire
partie d’un pipeline ETL typique. En outre, Lenses s’appuie sur la correspondance des
schémas pour faire correspondre le schéma de la source de données à un schéma cible dé-
fini par l’utilisateur. Par exemple, la correspondance des schémas pourrait être appliquée
pour créer des relations entre des objets JSON ou des tables Web qui peuvent nécessiter
des schémas bien définis.

En outre, SemLinker gère l’évolution des schémas en intégrant la technologie sémantique.
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En effet, il construit une ontologie globale englobant les différentes versions des schémas
de données. En conséquence, les représentations de données de chaque version de schéma
de données sont liées sémantiquement. Nous présentons également l’approche proposée
par Hai et al.[28] pour l’intégration des données qui détecte les dépendances fonction-
nelles pour les données stockées dans des sources hétérogènes et, par conséquent, unifie
les différentes représentations de données.

Quant au travail proposé par Simonini et al, [26], il présente une approche pour extraire
des informations de schéma lâche, représenté comme graphe contenant un ensemble d’at-
tributs, à partir d’un ensemble de données en utilisant une technique d’induction de match
d’attributs. Quant à DATAMARAN [27], il s’agit d’un outil qui extrait automatiquement
la structure d’ensembles de données semi-structurés. Pour ce faire, il extrait une vaste col-
lection de modèles de structure à partir d’enregistrements potentiels représenté sous forme
de graphe, puis élimine la plupart des candidats. Ensuite, il applique deux techniques de
raffinement de la structure pour mettre à jour les modèles de structure.

2.5.4 Analyse et positionnement
La revue de la littérature a montré un nombre infime de travaux traitant de la curation

de données dans les data lakehouses, aussi, nous avons considéré des travaux sous-jacents.
L’examen desdits travaux met la lumière sur diverses propositions qui abordent la cura-
tion selon trois niveaux : les données, les métadonnées et les schémas. Comme nous nous
appuyons sur les data lakehouses pour concevoir notre solution, nous nous concentrons
sur la curation des données puisque la curation des métadonnées et des schémas est im-
plicitement gérée dans les data lakehouses. Même si certains travaux combinent différents
niveaux de curation, nous mettons en lumière les travaux couvrant la curation des méta-
données et des schémas afin d’avoir une vision complète des contributions liées à tous les
niveaux de curation, en général, et à la curation des données, en particulier.

En ce qui concerne la curation de données, nous avons remarqué que la plupart des ap-
proches proposées ne pouvaient pas être généralisées pour traiter toutes les structures de
sources de données après avoir analysé les travaux énumérés ci-dessus. Elles sont donc
conçues pour traiter un format de source de données spécifique (c’est-à-dire non struc-
turé, semi-structuré ou structuré). Or, les data lakehouses contiennent différents formats
de sources de données, ce qui nécessite des outils sophistiqués pour curer les sources de
données. En ce qui concerne l’automatisation du processus de curation, nous avons iden-
tifié plusieurs approches qui ne sont pas entièrement automatiques. Dans [18], les auteurs
ont proposé divers services pour la curation des données. Par la suite, les services de cu-
ration automatisés sont combinés avec le crowdsourcing et l’annotation par des experts
pour améliorer le processus de curation. Cependant, leur approche peut être appliquée à
la curation de données sociales, généralement présentes sous une forme semi-structurée.
Comme [18], le travail présenté par Kanstaninou et al. [24] vise à préparer des sources de
données structurées. Skluma [17], quant à lui, vise à contextualiser les sources de données
non structurées et semi-structurées, telles que la documentation, les fichiers README,
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CSV et les fichiers de texte brut. ESKAPE[21] suggère des concepts sémantiques basés
sur des valeurs de sources de données structurées. En ce qui concerne Lenses [25], ce fra-
mework est dédié à la curation de sources de données structurées.
En ce qui concerne l’automatisation du processus de curation des données, notre étude
révèle que les travaux proposés dans [24], [21], et dans [17] sont entièrement automa-
tiques. En revanche, les autres contributions étudiées sont manuelles, comme [20], ou
semi-automatiques, comme [18], et [25]. Néanmoins, comme présenté précédemment,
l’intervention de l’acteur humain peut être sujette à des erreurs et prendre du temps.

Notre analyse de la littérature a permis d’identifier plusieurs techniques utilisées pour pro-
poser des contributions de curation, telles que l’apprentissage automatique, les technolo-
gies sémantiques, les techniques basées sur les graphes, le crowdsourcing et les techniques
basées sur les règles. Nous avons remarqué que l’adoption des techniques d’apprentissage
automatique est encore limitée, en particulier pour le nettoyage des données et la mise
en correspondance des schémas. En effet, plusieurs tâches de curation telles que la dédu-
plication, le repérage des erreurs, la violation et la réparation des données sont difficiles à
automatiser. Par conséquent, la plupart des approches de curation étudiées reposent sur des
techniques basées sur des règles, des techniques sémantiques ou l’incorporation de l’ap-
prentissage automatique avec l’une des techniques susmentionnées. Par conséquent, nous
avons identifié des contributions basées sur des règles pour les tâches de curation telles
que la détection de violations comme [24]. Sinon, les techniques d’apprentissage automa-
tique sont combinées avec d’autres méthodes, telles que le crowdsourcing, pour effectuer
la tâche de curation, comme le travail présenté dans [18]. Ce dernier propose une approche
semi-automatique qui s’appuie sur la curation automatique via des services de curation et
des annotations manuelles via le crowdsourcing et les annotations d’experts. Chaque ser-
vice des services de curation proposés [29] représente une étape de curation (par exemple,
lier un ensemble de données à une base de connaissances) qui peut être employée pour
constituer un pipeline de curation. Ces services reposent sur plusieurs techniques telles
que la définition de règles, la liaison avec des dictionnaires et des ontologies, et l’appren-
tissage automatique. Cependant, le pipeline de curation proposé nécessite également une
intervention humaine via le crowdsourcing, qui peut parfois être sujette à des erreurs et
prendre du temps comme présenté ci-dessus. Néanmoins, l’incorporation de l’apprentis-
sage automatique avec d’autres techniques peut s’expliquer par l’aspect subjectif de cer-
taines tâches de curation, telles que la détection d’erreurs, qui ne peuvent être identifiées à
l’aide d’une série de règles et nécessitent une intervention humaine.

Nous avons également étudié la flexibilité des approches examinées. En effet, nous sou-
lignons que toutes (1) les approches étudiées sont statiques en ce qui concerne les carac-
téristiques du processus de décision. De plus, (2) les travaux présentés dans [24] et [25]
assurent un faible niveau d’adaptation en tenant compte des besoins de l’utilisateur fi-
nal. En revanche, [20] continue d’effectuer la même orchestration des tâches de curation,
quelles que soient les exigences de l’utilisateur. En outre, à notre connaissance, (3) toutes
les approches examinées ne prennent en compte que les sources de données batch.
En outre, notre étude révèle que l’autonomie totale dans l’exécution de la curation et l’uti-
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lisation de l’apprentissage automatique et de la généralisation des règles sont encore des
questions ouvertes en matière de curation.
En se basant sur les limites des approches présentées, une solution doit être proposée pour
les surmonter à travers la curation de données adaptative. C’est pourquoi nous détaillons
dans le chapitre suivant la solution que nous proposons pour la curation de données en
batch et en streaming simultanément, de manière adaptative au contexte décisionnel, au
profil de l’utilisateur, à ses contraintes et préférences, et au type de source de données à
traiter.

Dans ce qui suit, nous présentons les travaux liés à la conception d’un système de re-
commandation de mesures pour la gestion des crises. En effet, nous visons à analyser les
données curées pour prédire les changements de situations qui peuvent provoquer une crise
et recommander des mesures utiles pour aider à la gérer.

2.6 Approches de gestion des crises
À l’examen de la revue de la littérature, plusieurs définitions ont été dédiées au concept

de crises, de leurs gestions, types et champs d’application. Certains auteurs considèrent
qu’il s’agit d’un événement dont les causes peuvent être inconnues, tandis que d’autres
considèrent qu’il est causé par une succession d’événements antérieurs. Cependant, la plu-
part des travaux proposés ont en commun le fait qu’une crise a des conséquences graves.
En outre, certains auteurs utilisent des termes spécifiques tels que désastre et catastrophe
[30] qui peuvent être davantage liés à des contextes spécifiques. Suite à notre analyse, nous
avons identifié que les catastrophes naturelles et d’autres types de crises, comme les crises
sanitaires et les récessions économiques, sont considérées comme des crises au niveau
macro et représentent l’objet principal de la plupart des travaux existants. Néanmoins, il
existe des crises au niveau microéconomique comme les défaillances des services d’une
organisation à titre d’exemple. En ce qui concerne la notion de gestion des crises, les crises
économiques sont les plus étudiées dans la littérature, suivies par les crises sanitaires (no-
tamment celles causées par des épidémies et pandémies). Par exemple, Hao et al. [31] ont
proposé un framework pour la gestion de la pandémie de COVID-19 qui s’adressait au do-
maine du tourisme. Leur contribution est une base théorique qui englobe quatre principes,
à savoir (1) l’évaluation de la catastrophe, (2) la garantie de la sécurité des employés, des
clients et des biens, (3) les mesures d’autosauvetage, et (4) l’activation et la revitalisation
de l’entreprise. Chacun de ces principes englobe plusieurs stratégies répondant à chaque
étape du COVID-19. Dans le même contexte, les auteurs de [32] ont proposé un frame-
work pour la gestion de crise basée sur la connaissance dans l’industrie de l’hôtellerie et
du tourisme. En conséquence, le processus de gestion des crises est guidé par les principes
de gestion des connaissances afin de garantir l’efficacité et la rigueur de la planification et
de l’application des stratégies à chaque phase de la crise. Jung et al. [33] ont proposé un
framework conceptuel d’un système intelligent de gestion des catastrophes qui porte sur
les catastrophes naturelles. Pour ce faire, ils ont utilisé des techniques d’apprentissage au-
tomatique et d’apprentissage profond, telles que les réseaux neuronaux convolutifs, pour
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analyser et détecter les incendies dans les vidéos de surveillance. Nous présentons égale-
ment un travail de gestion de crise au niveau micro, tel que [34], dans lequel les auteurs ont
proposé un nouveau modèle qui combine deux approches existantes pour prédire et gérer le
risque de la chaîne d’approvisionnement. Les travaux présentés et d’autres ont été dédiés à
la planification de ladite gestion à l’image des processus avec différentes phases (pré-crise,
milieu de crise et post-crise), où à chacune d’elles, la gestion des crises peut évoluer en
termes de besoins et d’exigences. A titre d’exemple, dans les premières phases, les actions
sont misent sur l’identification des plans stratégiques et de leurs facteurs influents, ainsi
que sur la prévision d’une crise future. Pendant une crise, la gestion au milieu d’une crise
couvre les tâches liées à la comparaison de l’efficacité des stratégies de réponse et à la
mesure de leurs impacts à court terme. De même, dans la gestion post-crise, les travaux
proposés analysent l’impact à long terme de la crise pour ensuite proposer et mettre en
œuvre des stratégies de réponse et de récupération. Néanmoins, malgré la variété des tra-
vaux existants proposés pour chaque niveau, ils ne prennent pas suffisamment en compte
les différents niveaux d’analyse (par exemple, national et/ou international) et l’incorpora-
tion des exigences des différents acteurs impliqués dans un tel processus. Par exemple, le
travail [35] souligne la nécessité de prendre en considération les attentes, les préférences et
les satisfactions des parties prenantes qui peuvent changer au cours des différentes étapes
de la gestion de crise (c’est-à-dire avant, au milieu et après la crise). En outre, il souligne
la nécessité de prendre en compte les caractéristiques et les différences associées à la ges-
tion multinationale des crises. Ce travail et d’autres comme [36] ont mis en évidence la
nécessité de renforcer la capacité cognitive des systèmes et leur adaptabilité aux différents
besoins et changements dans la gestion des crises.

2.7 Analyse des approches existantes en matière de pré-
diction des maladies

Aujourd’hui, la rapidité et l’ampleur des échanges humains et de l’immigration ont
fait de la lutte contre les maladies infectieuses un enjeu mondial, aucun État ne pouvant
songer à se retrancher derrière ses frontières [37]. En effet, les crises et les urgences sa-
nitaires ont un impact considérable sur les plans économique, social et géopolitique. La
prévision des maladies et la gestion des crises et des urgences sanitaires jouent donc un
rôle important dans la planification stratégique des actions. En raison de la complexité de
la gestion des épédimies, un système de gestion de crise assure l’organisation de la veille
et de la sécurité sanitaires [38]. Avec l’apparition de l’épidémie de COVID-19, plusieurs
méthodes, plateformes et approches ont été proposées pour prédire et gérer cette maladie.
Le tableau 2.3 présente les travaux examinés pour la prédiction des maladies sanitaires.
Nous avons identifié deux catégories de contributions, à savoir les approches basées sur
les capteurs et les approches basées sur les données. En ce qui concerne les approches ba-
sées sur les capteurs, nombre d’entre elles ont utilisé des capteurs et des IoT pour mesurer
différents paramètres. En effet, Mir et al. [39] ont proposé un framework qui exploite les
paramètres de santé (par exemple, la fièvre, l’essoufflement, la toux, la fatigue, l’histo-
rique des voyages, l’oxygène, etc.) collectés à partir de capteurs et d’IoT en temps réel et
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calcule la présence du virus COVID-19. Suite à l’identification d’un cas suspect, le fra-
mework proposé partage les données avec les centres et professionnels de santé et envoie
les patients pour des tests et des consultations. À cette fin, le framework englobe quatre
composants principaux : le système utilisateur ou la collecte de données, l’analyse des
données, le diagnostic et le système cloud.
Mohammadi et al. [40] ont proposé un système de diagnostic des maladies qui utilise les
IoT pour collecter les signaux médicaux d’un patient. Par la suite, un processeur cloud
ou local stocke et traite les données collectées. Ainsi, le système de diagnostic permet de
prendre des décisions rationnelles concernant la santé personnelle. Si le diagnostic iden-
tifie une urgence, une alerte sera émise vers l’hôpital le plus proche pour les urgences
médicales.
Al Hossain et al. [41] ont proposé FluSense, une plateforme de surveillance syndromique
qui surveille les signaux bio-cliniques des salles d’attente des hôpitaux pour prédire les
maladies de type grippal. Pour ce faire, FluSense utilise un microphone et une caméra
thermique pour capter le comportement des patients (par exemple, toux, activités vocales,
etc.) dans les salles d’attente.
D’autre part, les approches basées sur les données utilisent des données collectées auprès
des hôpitaux, des patients, des médias sociaux, etc. En effet, Zhang et al. [42] proposent
une solution pour la prédiction de l’analyse du sentiment du coronavirus en utilisant deux
composants : une analyse du sentiment hors ligne et un pipeline de prédiction en ligne. Le
modèle d’analyse des sentiments hors ligne entraîne et teste les modèles d’apprentissage
automatique (arbre de décision, machine à vecteurs de support, forêt aléatoire, régression
logistique et voisins les plus proches) pour trouver le modèle optimal utilisé dans le pipe-
line de prédiction des sentiments en ligne. Ce dernier recueille des tweets en streaming et
les introduit dans le modèle d’apprentissage automatique pour prédire l’analyse du senti-
ment des tweets en temps réel.
Nikparvar [43] a proposé un modèle de mémoire à long terme (LSTM) multi-variable qui
est formé en utilisant la mobilité sur des séries temporelles multiples (par exemple, les
données collectées à partir des rapports de mobilité de Google). Le modèle proposé pré-
dit les futurs cas d’infection COVID-19, les décès et les schémas de circulation piétonne
quotidienne.

TABLE 2.3: Synthèse des travaux de prédiction des maladies
examinés

Paper Category Technology Data Outcome
Mir et al.,
2022 [39]

Basé sur
des cap-
teurs

Capteurs basés
sur l’IoT, linear
regression,
multilayer per-
ceptron, autore-
gression

Données basées
sur l’IoT (tem-
perature, audio,
rythme car-
diaque, oxygène,
etc.)

COVID-19 Prévision/
Envoi du patient au
centre de santé
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Table 2.3 – suite de la page précédente
Article Catégorie Technologie Données Résultat
Mohammadi
et al., 2020
[40]

Basé sur
des cap-
teurs

Capteurs por-
tables et adap-
tables, Réseaux
de neurones

Données basées
sur l’IoT

Décision concernant la
santé du patient

Zhang et
al., 2020
[42]

Basé sur
des don-
nées

Decision-Tree,
Support Vec-
tor Machine,
Random Forest,
Logistic regres-
sion, K-Nearest
neighbor

Données Tweet
sur le coronavirus

Analyse des sentiments

Al Hossain
et al., 2020
[41]

Basé sur
des cap-
teurs

Capteurs ba-
sés sur l’IoT,
Réseaux de
neurones

Données relatives
aux patients
(toux, images
thermiques, etc.)

La grippe

Nikparvar
et al., 2021
[43]

Basé sur
des don-
nées

LSTM (Re-
current Neural
Networks)

Rapports sur
la mobilité
(par exemple,
données sur le
trafic piétonnier,
etc.), don-
nées sanitaires
(par exemple,
cas confirmés
COVID-19,
décès, etc.),
données démo-
graphiques (par
exemple, densité
de population,
etc.).

Futurs cas confirmés,
décès et trafic piéton-
nier quotidien

À l’issue de notre analyse, nous avons constaté que de nombreux systèmes de prévi-
sion des maladies étaient consacrés à la gestion de l’épidémie de COVID-19 en raison de
l’émergence récente du virus SARS-CoV-2. Nous avons également identifié des approches
consacrées à d’autres maladies, telles que la grippe, susceptibles de provoquer des épidé-
mies. Les approches examinées génèrent différents résultats, tels que l’analyse des senti-
ments, les futurs cas confirmés, les décès, les décisions relatives à la santé des patients, etc.
Pourtant, la plupart des propositions étudiées ne génèrent qu’un seul type de recommanda-
tion pour un seul rôle d’utilisateur. En outre, elles manquent de diversité dans l’élaboration
des recommandations et traitent tous les risques de la même manière. Pourtant, certaines
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caractéristiques peuvent influencer le processus de recommandation. Par exemple, les stra-
tégies de santé dépendent des caractéristiques du pays, ce qui les rend différentes d’un pays
à l’autre. Par exemple, depuis la découverte du premier cas d’infection par le COVID-19,
la Chine a adopté des mesures sanitaires strictes pour lutter contre le virus, telles que le
confinement de la ville de Wuhan le 23 janvier 2020 et les "quatre mesures précoces" (dé-
tection précoce, signalement précoce, isolement précoce et traitement précoce) le 2 février
2020. Par ailleurs, la Corée du Sud a détecté le premier cas de COVID-19 le 27 janvier
2020. En conséquence, la Corée du Sud a adopté des mesures moins strictes, telles que le
contrôle aux frontières, le dépistage et les tests, avant d’imposer des contrôles strictes dans
la ville de Daegu et la province de Gyeongsang du Nord le 25 février 2020. Contrairement
à la Chine et à la Corée du Sud, qui ont mis en œuvre une stratégie de confinement, le Japon
a adopté une stratégie d’atténuation à différentes étapes pour réduire la propagation du vi-
rus. Toutefois, les deux stratégies sanitaires ont montré des niveaux d’efficacité différents.
En effet, l’efficacité de la stratégie sanitaire peut dépendre des caractéristiques du pays
(population, indice de développement humain), ainsi que de plusieurs facteurs, dont la si-
tuation dans le pays et la gravité de l’épidémie. En outre, les stratégies sanitaires doivent
évoluer en tenant compte des facteurs changeants et de l’expérience acquise au cours de la
lutte contre le virus. Comme il n’existe pas de recommandation universelle, un système de
gestion de crise doit s’adapter à ces facteurs changeants et proposer des mesures sanitaires
adaptées à chaque situation. Suite à notre analyse, nous avons également remarqué que les
travaux examinés n’ont pas proposé d’explications pour leurs résultats. Pourtant, comme
nous l’avons vu plus haut, les experts du domaine peuvent chercher des raisons d’accorder
leur confiance au modèle et de comprendre le raisonnement qui sous-tend la recomman-
dation [44]. Par conséquent, nous surmontons les limites des approches mises en évidence
grâce à notre contribution, qui est un modèle de recommandation sémantique explicable
en matière de santé. Notre objectif est de prendre en compte les caractéristiques du pays
et les préférences des utilisateurs pour proposer différentes mesures de gestion de crises
adaptées à d’autres pays et à des rôles multi-utilisateurs. En conséquence, nous présentons
dans les sections suivantes les concepts de base liés à l’intelligence artificielle explicable
et aux systèmes de recommandation, puis les travaux examinés pour expliquer les modèles
d’IA à l’aide d’eXplainable Artificial Intelligence.

2.8 Recommandation expliquée par l’intelligence artifi-
cielle explicable (XAI)

L’intelligence artificielle explicable (XAI) a récemment fait l’objet d’un grand intérêt
de la part des chercheurs. Les premiers systèmes d’intelligence artificielle, tels que les sys-
tèmes experts et les systèmes basés sur des règles, étaient faciles à interpréter. Avec l’avè-
nement de l’apprentissage automatique, les systèmes d’intelligence artificielle deviennent
de plus en plus opaques. Par exemple, les règles de classification classique offrent un ni-
veau d’interprétabilité plus élevé que les arbres de décision. La figure 2.3 illustre l’interpré-
tabilité et la précision des modèles d’intelligence artificielle les plus courants. Comme le
montre cette figure, plus le modèle d’intelligence artificielle est performant, moins il est in-
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FIGURE 2.3 – Accuracy et interprétabilité des modèles d’IA [1]

terprétable. Malgré les performances et la précision des modèles d’apprentissage profond,
ces modèles sont difficiles à interpréter. Pour cette raison, les modèles d’apprentissage
profond sont qualifiés de modèles de boîte noire. C’est pourquoi les efforts des chercheurs
se sont beaucoup tournés vers l’interprétation et l’explication des résultats générés par ces
modèles. Dans cette section, nous présentons une vue d’ensemble du paradigme de l’in-
telligence artificielle explicative sous différents angles, tels que la terminologie, le champ
d’application et les principes de la XAI.

2.8.1 Approches d’explication
Nous avons identifié deux approches permettant d’interpréter et d’expliquer les mo-

dèles de boîte noire : la première consiste à expliquer le fonctionnement interne des
couches du modèle et à interpréter les processus intermédiaires. Cependant, étant donné
la complexité de ces modèles, cette approche est limitée et nécessite un compromis entre
l’interprétabilité et la précision du modèle. La seconde approche, "l’explication a poste-
riori" (post-hoc explanation), n’a pas d’impact sur la performance du modèle profond et
garantit l’explication des résultats générés par l’analyse des entrées et des sorties sans af-
fecter la performance du modèle. L’explicabilité post hoc vise les modèles qui ne sont pas
facilement interprétables par définition. À cette fin, elle s’appuie sur divers moyens pour
améliorer l’interprétabilité des modèles de boîte noire, tels que les explications textuelles,
les explications visuelles, les explications locales, les explications par des exemples, les
explications par la simplification et les techniques d’explication de la pertinence des ca-
ractéristiques. Chacune de ces techniques couvre l’une des façons les plus courantes dont
les humains expliquent les systèmes et les processus.
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2.8.2 Terminologie
Considérant notre travail, nous adoptons la terminologie proposée dans [1].
— L’intelligibilité est la caractéristique d’un modèle qui permet à un être humain de

comprendre sa fonction sans expliquer son fonctionnement interne.
— La compréhensibilité désigne la capacité d’un algorithme d’apprentissage à repré-

senter les connaissances apprises d’une manière compréhensible pour l’homme.
— L’explicabilité est la capacité d’expliquer ou de fournir une signification en termes

compréhensibles pour un être humain.
— La transparence désigne le degré de transparence du modèle en lui-même pour

qu’il soit compréhensible.

2.8.3 Champs d’application de l’explication
Nous présentons la portée des explications, l’un des critères largement utilisés pour

classer les systèmes XAI. En effet, nous avons identifié deux principaux champs d’appli-
cation des explications : local et global.

— Explications globales illustre les opérations du système ou le raisonnement adopté
pour générer les résultats. Par exemple, un ensemble de règles imitant le fonction-
nement interne d’un système d’intelligence artificielle peut être considéré comme
une explication globale.

— Explications locales tentent d’expliquer les prédictions individuelles générées par
le système plutôt que le fonctionnement du modèle d’IA dans son ensemble. Pour
illustrer l’explication locale, nous avons présenté des exemples de résultats générés
dans des cas similaires à celui du résultat proposé.

2.8.4 Recommandation et explication pour l’aide à la gestion de crises
Ayant pour objectif de proposer un système de recommandation des actions à entre-

prendre, nous avons étudié les travaux proposés pour la recommandation et les travaux
sous-jacents tels que l’intelligence artificielle explicable, pour pallier à la faible inter-
prétabilité des modèles d’IA. Ainsi, nous avons principalement sélectionné les travaux
sur les travaux de l’Intelligence Artificielle eXpliquée dite égaement Interprétable (XAI)
qui tirent profit des avantages des technologies sémantiques (comme les ontologies) pour
ajouter de la sémantique aux modèles d’IA. Dans ce qui suit, nous détaillons les travaux
examinés pour chaque concept.

Approches d’explication basées sur la sémantique : État de l’art

Ces dernières années, l’intelligence artificielle inteerprétable (XAI) a attiré l’attention
de nombreux chercheurs. En effet, il existe un compromis entre la performance d’un mo-
dèle d’IA et son degré d’interprétabilité. Par exemple, les réseaux de neurones sont plus
performants que les arbres de décision. Cependant, ils sont moins interprétables. Dans ce
contexte, plusieurs approches et techniques ont été proposées pour favoriser l’interpréta-
bilité des modèles d’IA, en particulier les modèles d’apprentissage profond. Suite à une
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analyse de la littérature, nous avons identifié deux catégories d’approches de XAI. La pre-
mière catégorie englobe les travaux qui visent à expliquer la fonction interne du modèle
d’apprentissage profond en ajoutant une sémantique pour chaque couche. Néanmoins, ces
travaux favorisent l’interprétabilité des modèles d’apprentissage profond plutôt que leur
précision, ce qui peut avoir un impact sur leur performance globale. La deuxième catégo-
rie comprend les méthodes post-hoc explanation qui expliquent les modèles d’apprentis-
sage profond en extrayant les relations entre les entrées et les sorties d’un modèle d’IA
afin d’apprendre la relation entre eux et de générer des explications [45]. Par conséquent,
ces méthodes n’ont pas d’impact sur la performance du modèle. Malgré la diversité des
approches proposées pour l’explication post hoc, il existe peu d’approches sémantiques
pour expliquer les modèles d’apprentissage profond. Pourtant, les technologies séman-
tiques telles que les ontologies et les graphes de connaissances permettent de raisonner
avec des concepts et des relations d’une manière proche de la façon dont les humains per-
çoivent les concepts liés. Les technologies sémantiques sont plus cohérentes et facilitent
la navigation, l’évolutivité, la flexibilité et l’interopérabilité. Dans cette section, nous pré-
sentons et examinons quelques travaux pertinents sur la XAI basée sur la sémantique en
examinant les techniques utilisées, la portée de l’explicabilité et les types d’explication.

Le tableau 2.4 présente les travaux examinés pour les approches d’intelligence artificielle
explicable basées sur les technologies sémantiques. Les auteurs de [46] étendent TRE-
PAN, un algorithme existant pour la simplification des réseaux de neurones artificiels aux
arbres de décision, en incluant des ontologies pour la modélisation de la connaissance
du domaine dans la génération d’explications. L’approche Doctor XAI [47] propose une
technique d’explicabilité qui traite des données multi-étiquetées et liées à des ontologies.
Les auteurs de cet article se concentrent sur l’explication Doctor AI, qui est un modèle de
prédiction de la prochaine visite à l’aide des antécédents cliniques du patient.
Le travail [48] a proposé une approche d’explication basée sur DL Learner, un framework
pour l’apprentissage de concepts en logique de description à partir d’exemples fournis par
l’utilisateur. Les ontologies sont utilisées comme intermédiaire pour expliquer le compor-
tement d’entrée-sortie des réseaux de neurones artificiels formés.
Les auteurs dans [49], ont proposé une approche permettant de regrouper sémantiquement
les features des modèles d’IA en utilisant une ontologie pour ajouter une description sé-
mantique pour eux.
De Sosa et al. [50] ont exploité les ontologies et les classifieurs du modèle de réseau de
neurones pour relier ses états internes aux concepts de l’ontologie. Ainsi, les auteurs visent
à établir le mapping pour comprendre le comportement interne du modèle.
Nous avons également examiné l’ontologie d’explication [51] qui fournit une représen-
tation structurée de plusieurs types d’explication et modélise le rôle des explications, en
tenant compte des attributs du système et de l’utilisateur dans le processus.

Analyse & discussion

Après avoir analysé les travaux présentés, nous avons identifié les différentes tech-
niques utilisées dans les travaux examinés. En conséquence, notre analyse révèle que le
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TABLE 2.4 – Comparaison des travaux examinés basés sur la sémantique pour une intelli-
gence artificielle eXplicable

Article Techniques utili-
sées

Champ
d’applica-
tion

Types
d’explica-
tion

Utilisateurs
visé

Objectif

TREPAN,
2020 [46]

Modèle de substi-
tution

Globales Contrastive/
contex-
tuelle

Statique Une approche
qui explique
l’algorithme
TREPAN

Doctor XAI,
2020 [47]

Extraction de
règles et per-
turbation des
features

Locales Contrefactuel Statique Une approche
qui explique le
modèle Doctor
AI

DL Learner,
2017 [48]

Matching Globales Quotidienne Statique Une approche
qui explique
les images
annotées

Semantic
Clustering,
2020 [49]

Clustering Locales Contextuel Statique Une approche
pour le cluste-
ring des carac-
téristiques

De sousa et al.,
2021 [50]

Matching Globales Basé sur les
traces

Statique Approche qui
extrait des
règles d’expli-
cation

Explanation
Ontology,
2020 [51]

Matching Locales Contrastive/
quotidien-
ne/ contex-
tuelle

Multi-user Ontologie qui
pourrait être
instanciée
pour l’expli-
cation des
modèles d’IA.

matching avec des ontologies externes est la technique la plus utilisée pour l’explication
des modèles d’IA. [48] effectue le matching avec le framework DL Learner pour apprendre
le comportement entrée-sortie, tandis que [50] s’appuie sur le matching avec l’ontologie
externe pour extraire les règles d’explication. Quant à [51], l’ontologie des explications
pourrait être utilisée pour faire un matching afin d’enrichir sémantiquement les méca-
nismes qui génèrent des explications (par exemple, des modèles de substitution pour la
simplification). D’autre part, nous avons identifié des travaux qui ont utilisé des ontolo-
gies pour dériver un modèle de substitution, comme [46]. TREPAN Reloaded [46] étend
l’algorithme TREPAN à l’aide d’ontologies en créant des arbres de décision plus compré-
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hensibles. Plus précisément, l’ontologie permet de déterminer les features les plus com-
préhensibles pour un utilisateur et de leur attribuer une priorité dans le processus de géné-
ration de l’arbre. Quant à Doctor XAI [47], ce travail utilise une ontologie pour extraire les
règles et la perturbation des caractéristiques de manière sémantique. En ce qui concerne la
portée de l’explication, les travaux examinés couvrent différentes portées, telles que locale
[47], [49], [51], et globale [46], [48], et [50]. Les explications locales visent à expliquer
une instance de modèle, tandis que les explications globales illustrent le fonctionnement
du modèle d’IA et tentent de l’imiter. Les travaux portant sur ces deux types d’explica-
tions ont prouvé leur efficacité. En ce qui concerne les types d’explication, la plupart des
approches examinées n’en proposent qu’un seul. En effet, les types d’explication vont du
contrefactuel [47], au quotidien [48], au contextuel [49], [50].

En revanche, seuls TREPAN Reloaded [46] et l’ontologie d’explication [51] proposent dif-
férents types d’explication. Le premier a proposé des explications contrastives et contex-
tuelles, tandis que le second combine des explications contrastives, quotidiennes et contex-
tuelles. Notre analyse porte également sur les utilisateurs cibles et révèle que la plupart des
travaux examinés fournissent des explications pour un seul utilisateur. Nous avons remar-
qué que seule l’ontologie d’explication prend en compte plusieurs rôles d’utilisateur pour
l’explication. Cependant, l’ontologie d’explication examinée ne fournit pas d’explications
dynamiques puisqu’elle prédéfinit à l’avance les liens entre les utilisateurs et les explica-
tions. Compte tenu des limites des approches présentées, il est essentiel de proposer une
solution qui les surmonte en prenant en compte plusieurs rôles d’utilisateurs et en four-
nissant des explications différentes de manière dynamique et adaptative en fonction des
différents rôles et besoins des utilisateurs.

Dans notre contexte, nous visons à recommander des mesures pour aider à la gestion des
crises en tenant compte de plusieurs facteurs contextuels (par exemple, le pays, le taux de
reproduction du virus, etc.). De plus, nous considérons les préférences de l’utilisateur pour
lui proposer une explication convenable. Notre apport s’appuie sur deux modèles pour la
recommandation. En effet, nous nous appuyons sur des techniques d’apprentissage pro-
fond pour concevoir un modèle basé sur le contenu pour la recommandation des mesures
permettant d’aider à gérer les crises, puisqu’il surpasse les techniques de recommandation
traditionnelles (par exemple, le modèle d’espacement des vecteurs)[52]. En outre, nous
visons à concevoir un modèle sémantique qui explique les résultats du premier modèle. Ce
dernier modèle repose sur le filtrage collaboratif. Nous adoptons le filtrage collaboratif car
notre contribution est dédiée à plusieurs rôles d’utilisateurs qui peuvent avoir des intérêts
similaires en termes d’explications. Par conséquent, l’identification et l’exploration des
intérêts d’utilisateurs similaires permettent d’identifier de nouvelles préférences d’utilisa-
teurs. Comme nos modèles génèrent plusieurs résultats (c’est-à-dire des recommandations
et des explications) pour l’utilisateur, nous combinons les deux approches de filterage col-
laboratif (collaborative filtering) et la recommendation à base de contenu (content-based)
pour constituer une approche de recommandation hybride. En effet, les résultats générés
par le modèle de recommandation de santé servent d’entrée au modèle d’explication sé-
mantique.
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Par conséquent, nous surmontons les faiblesses des approches basées sur le contenu et le
filtrage collaboratif en proposant une contribution hybride. Compte tenu du processus de
recommandation séquentiel, nous adoptons l’hybridation en pipeline pour concevoir notre
contribution à la recommandation des mesures avec une explication sémantique.

Conclusion
Ce chapitre a présenté les concepts et les technologies qui sous-tendent notre recherche

en donnant un aperçu sur les approches de prédiction, notamment des épidémies, qui im-
pliquent les différentes technologies d’intelligence artificielle. Ce chapitre couvre égale-
ment les concepts techniques impliqués dans nos contributions, comme l’intelligence ar-
tificielle explicable, les systèmes multi-agents et les data lakehouses, que nous adoptons
comme référentiel de données.

Après avoir présenté et survolé les concepts de base, nous avons présenté une exploration
et une analyse détaillées de l’état de l’art concernant les sous-problèmes de notre travail de
recherche, tels que la curation, la prédiction des crises et la recommandation de mesures
pour la gestion des crises. Tout d’abord, nous avons illustré une étude sur la curation sous
différents perspectives, à savoir la curation des données, des métadonnées et des schémas.
Nous avons identifié plusieurs tâches pour la curation de données, telles que la contextuali-
sation, la liaison avec des bases de connaissances externes, la réparation de données, l’ex-
traction de schémas et de métadonnées, etc. Les contributions examinées s’appuient sur
plusieurs techniques, telles que l’apprentissage automatique, les technologies sémantiques
(c’est-à-dire les graphes de connaissances, les ontologies, etc.), les techniques basées sur
les graphes, le crowdsourcing, etc. En outre, ils traitent différentes structures de données,
à savoir des données structurées, semi-structurées et non structurées. Malgré la diversité
des techniques et des objectifs des approches examinées, nous avons remarqué que la plu-
part d’entre elles ne considèrent que les données batch et ne traitent pas les données en
streaming. Elles présentent également un comportement statique lors de la curation des
données. En effet, elles ont besoin de plus de flexibilité et d’adapter leurs processus de
curation en fonction du contexte décisionnel et des exigences de l’utilisateur. Par consé-
quent, elles ne permettent pas d’organiser et de réorganiser le processus de curation de
manière dynamique. Nous avons également constaté que la généralisation des tâches de
curation pose un problème, en particulier pour les approches basées sur des règles et sur
l’apprentissage automatique. Notre étude montre également que certains travaux de cura-
tion ne sont pas totalement autonomes et nécessitent une intervention humaine, qui peut
être longue et sujette à des erreurs.

Dans un deuxième temps, le chapitre étudie et met en évidence les différents travaux re-
latifs à la prévision des épidémies et des maladies et aux recommandations de mesures
pour aider à la gestion des crises. Néanmoins, la plupart des travaux examinés se limitent
à la prédiction des maladies et n’ont pas proposé de surveiller et de gérer la situation
(par exemple, une épidémie) en recommandant en permanence des mesures sanitaires. En
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outre, les approches examinées ne tiennent pas compte des différentes préférences ou rôles
des utilisateurs afin d’adapter et d’aligner leurs résultats en fonction de leurs besoins. Nous
avons également précisé que ces contributions n’ont pas proposé d’explications pour l’uti-
lisateur final, comme nous l’avons souligné dans le chapitre précédent. Cependant, elles
revêtent une grande importance dans des domaines critiques tels que celui de la santé. À
cette fin, nous avons examiné les travaux existants sur l’intelligence artificielle explicable.
Nous avons identifié deux approches principales : l’interprétabilité des modèles d’IA et
les méthodes d’explication post-hoc. La première approche impose un compromis entre
la précision et l’interprétabilité du modèle d’IA, ce qui peut affecter ses performances. En
revanche, la méthode post hoc n’a pas d’incidence sur ces performances. Suite à l’ana-
lyse des méthodes post-hoc existantes, nous avons remarqué que seuls quelques travaux
s’appuient sur les technologies sémantiques pour générer des explications. Néanmoins,
ces dernières englobent plusieurs techniques susceptibles d’améliorer la sémantique des
explications fournies à l’utilisateur. Nous avons également constaté que les approches exa-
minées ne fournissent pas plus d’un type d’explication, ce qui peut ne pas être adapté aux
besoins des multiples utilisateurs.

Notre travail a pour but de proposer un système qui permet de recommander des mesures
sanitaires pour gérer les crises à l’aide de données recueillies auprès de différentes sources,
tout en tenant compte des préférences des utilisateurs dans divers contextes décisionnels.
Les contributions ci-dessus sont présentées et discutées dans les chapitres suivants.
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CHAPITRE 3

Curation adaptative des données pour les données batch et
streaming

3.1 Introduction
Ce chapitre présente notre approche pour la curation adaptative des données batch et

streaming. L’hétérogénéité et la complexité des données restent des défis critiques pour les
big data. Le nettoyage des données est donc nécessaire pour améliorer la qualité des don-
nées avant leur analyse ou leur visualisation. À cette fin, la curation des données assure la
gestion et la promotion de l’utilisation des données à partir de leur point de création en les
enrichissant ou en les mettant à jour pour qu’elles restent adaptées à un usage spécifique.
Elle fournit davantage d’informations sur la provenance des données, le contexte original
de mesure et d’utilisation, et l’objet de l’observation afin de faciliter la réutilisation des
données [16].

Néanmoins, les approches de curation de données existantes ne sont plus suffisantes pour
curer les données de big data multi-structurées collectées à partir de sources multiples
utilisant différents modes d’ingestion (c.-à-d. les données par lots et en continu) [53]. En
outre, le processus de curation des données peut être affecté par des facteurs tels que les
caractéristiques de la source de données et le contexte décisionnel. En effet, les contextes
décisionnels critiques, tels que les crises, sont généralement évolutifs et imposent des res-
trictions sur le temps d’exécution et la précision des résultats des systèmes d’information.
Il est donc primordial de prendre en compte les caractéristiques des données et le contexte
d’utilisation pour identifier et réaliser le processus de curation de données adéquat [54]. En
outre, la valeur des données n’est jamais stabilisée, car leur sémantique évolue constam-
ment, ce qui oblige à réorganiser et à modifier le processus de curation des données au fil
du temps [55]. Par conséquent, la curation de données doit prendre en compte des caracté-
ristiques changeantes du processus de décision afin d’optimiser la qualité des résultats du
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processus de décision et son temps d’exécution, et de s’aligner sur les attentes des utilisa-
teurs. Il est donc difficile d’identifier les tâches de curation de données pratiques et de les
réorganiser en fonction des caractéristiques de la source de données, du contexte décision-
nel et des attentes de l’utilisateur.

Comme présenté dans le chapitre précédent, la plupart des approches existantes de cura-
tion de données sont statiques et ne prennent pas en compte les caractéristiques du contexte
décisionnel mentionnées ci-dessus. Ces dernières handicapent les décideurs (c’est-à-dire
ceux qui sont confrontés à des situations critiques) qui souhaitent prendre des décisions
rapidement et efficacement. En outre, certaines approches existantes nécessitent une inter-
vention humaine, ce qui peut prendre du temps et être source d’erreurs. Néanmoins, l’as-
pect statique de l’étape de curation des données peut constituer un handicap pour les étapes
du processus décisionnel, telles que l’intégration et l’analyse des données. Par exemple,
les besoins des parties prenantes peuvent varier en fonction du contexte décisionnel. Nous
supposons qu’Alice, haut fonctionnaire adjoint chargé de la défense et de la sécurité au mi-
nistère de la santé, et Bob, spécialiste des maladies infectieuses, utilisent un système pour
obtenir des recommandations sur la gestion des crises sanitaires. Ce système recueille des
données multi-structurées (c’est-à-dire des données structurées, semi-structurées et non
structurées) en mode batch et en mode streaming. Supposons qu’Alice utilise le système
dans un contexte de crise tandis que Bob l’utilise dans une situation ordinaire. Ils peuvent
donc avoir des besoins différents en ce qui concerne la précision des résultats et le temps de
réponse du système. En effet, le temps de réponse peut être important pour Alice, alors que
la précision des résultats dans le cas de Bob est moins critique. La curation des données
dans le cas d’Alice sera donc différente de celle de Bob en termes de contexte décisionnel
et de besoins de l’utilisateur. En conséquence, la curation des données doit tenir compte du
contexte décisionnel et des exigences fonctionnelles et non fonctionnelles de l’utilisateur
qui peuvent avoir un impact sur la qualité des résultats, comme la précision, le temps de
réponse, etc. Notre objectif est donc de concevoir une solution permettant d’effectuer une
curation de données adaptative pour les données multistructurées en batch et en streaming
tout en tenant compte des exigences susmentionnées.

Le présent chapitre est organisé comme suit. Tout d’abord, nous présentons dans la sec-
tion suivante l’idée générale de l’approche que nous proposons pour la curation adaptative
des données en batch et en streaming. En particulier, nous présentons l’ontologie proposée
pour la caractérisation des sources de données et l’évaluation de la qualité. Ensuite, nous
détaillons notre approche proposée, Adaptive CUration Service Composition (ACUSEC),
pour la composition de services de curation adaptatifs. Enfin, nous présentons la mise en
œuvre et les expériences élaborées pour évaluer notre proposition.

3.2 Idée générale
Nous proposons une approche basée sur les services, nommée ACUSEC, pour la cura-

tion adaptative des données en batch et en streaming en fonction des besoins fonctionnels
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et non fonctionnels de l’utilisateur, comme ses préférences et ses exigences, son contexte
de décision et la qualité des services de curation. Comme le montre la figure 3.1, nous ef-
fectuons la curation des données après avoir évalué la qualité des données et des sources.
Pour cela, nous proposons une ontologie qui joue un double rôle en évaluant la qualité
des données et des sources de données à travers différentes dimensions et en dégageant les
caractéristiques des données qui guident le processus de curation des données. En effet, les
caractéristiques de la source de données peuvent avoir un impact sur la sélection des ser-
vices de curation, ce qui influence, par conséquent, la composition des services globaux.
Quant aux données en streaming, nous soulignons le fait que nous traitons les besoins en
termes de leur curation (c.-à-d., les caractéristiques identifiées et les services correspon-
dants) qui est différente de la gestion des données en streaming (c.-à-d., organisation du
processus de collecte et de contrôle des streams). Ainsi, nous utilisons ACUSEC et l’on-
tologie proposée pour constituer un nouveau framework de curation de données, que nous
détaillons ci-après.

FIGURE 3.1 – Vue d’ensemble de la composition du service de curation adaptative

3.3 Une ontologie pour la caractérisation et l’évaluation
de la qualité des sources de données

L’ontologie proposée assure un double rôle. Premièrement, elle évalue la qualité de la
source de données pour juger de la nécessité d’une curation des données. Deuxièmement,
elle guide l’approche ACUSEC proposée dans le processus de composition des services
de curation en identifiant les principales caractéristiques de la source de données qui ont
un impact sur la composition. À cette fin, nous avons adopté la méthodologie AOM [56]
pour proposer une ontologie modulaire, nommée DAta chaRacterization Quality evA-
luation oNtology (DARQAN), décrivant les sources de données selon différentes pers-
pectives (par exemple, la provenance, la description technique de la source de données,
etc.). Comme le montre la figure 3.2, notre ontologie comprend quatre modules, à savoir
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les modules de description des sources de données, de qualité des données, de provenance
et de plateforme de collecte de données, que nous détaillons ci-après :

— Module de description des données : fournit plusieurs types d’informations, comme
des informations sur les données, telles que la période et le lieu d’observation,
le système linguistique, les différentes formes de données de la source et des in-
formations sur le fournisseur. Ce module comprend également des informations
techniques sur le format de données dans lequel l’ensemble de données est fourni
(distribution) (par exemple, un ensemble de données XML, un fichier de texte brut,
une base de données SQL, etc.). Le format des données peut être combiné avec
des propriétés de données telles que l’URL pour accéder à une base de données
MySQL, par exemple, le nom d’utilisateur et le mot de passe. En plus de ces ca-
ractéristiques, la curation des données repose principalement sur des informations
que nous présentons sous forme de propriétés des classes du module de description
de la source de données. Ces éléments caractérisant une source de données sont :
— Le format de la source de données ( structurée (S), semi-structurée (SS) ou non

structurée (US))
— La source de données inclut-elle une URL dans ses valeurs de données?
— La source de données doit-elle être convertie dans un autre format?
— La source de données doit-elle faire l’objet d’un processus de balisage du PoS?
— S’agit-il de données en streaming?

— Module d’évaluation de la qualité des données : évalue la qualité des données et
des sources de données par le biais d’un raisonnement basé sur plusieurs facteurs
de qualité tels que les dimensions de la qualité, les standards, les certificats, les
politiques de qualité et le feedback de l’utilisateur sur la qualité des données. Pour
concevoir le module d’évaluation de la qualité des données, nous avons adopté et
réutilisé les normes proposées par le W3C, telles que [57, 58, 59, 60, 61]. En étu-
diant les standards présentés dans [62] et en considérant le contexte du présent tra-
vail, nous nous sommes appuyés sur plusieurs dimensions de la qualité des données
pour évaluer la qualité de la source et des données sous différentes perspectives.
En tenant compte des besoins du domaine et des usages, nous nous concentrons
principalement sur l’évaluation de la qualité des données selon les dimensions sui-
vantes :
— La précision des données et des sources : il est primordial de vérifier la préci-

sion des données et la pertinence des sources.
— Les dimensions de précision liées au temps : Dans notre contexte, l’aspect tem-

porel est crucial pour vérifier la validité temporelle des données, ce qui affecte
la fiabilité de la prédiction. Comme les data lakehouses continuent d’ingérer
des sources de données brutes, celles-ci peuvent continuer à évoluer et certaines
données peuvent devenir obsolètes. Ce qui impose la vérification de ladite va-
lidité.

— La confiance : pour accorder la confiance à une source de données, nous devons
vérifier sa réputation en tant que source de données ainsi que la réputation de
son éditeur. Nous pouvons poser des questions telles que "Pouvons-nous croire
son contenu?", "Qui est le fournisseur de cette source de données?", "Quel est
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l’avis des utilisateurs ?"
— Module de provenance : basé sur la logique proposée dans [58], il retrace les ori-

gines d’une donnée. Ce module repose sur trois concepts principaux : entité, acti-
vité et agent. La classe Agent représente l’agent qui gère les activités (par exemple,
Agent logiciel, Personne et Organisation). Un agent peut agir au nom d’un autre
agent et utiliser une entité ou assurer une activité. La classe Activité est conçue
pour illustrer les activités qui conduisent à la génération des données. Ces activités
peuvent à leur tour être associées à des agents et utiliser des entités. Chaque ac-
tivité peut avoir des dates de début et de fin et peut transmettre des informations
à d’autres activités. Quant à la classe entité, elle décrit les entités traitant des uni-
tés de données (par exemple, un capteur). Une entité peut être dérivée d’une autre
entité et peut être générée à partir d’une activité. Par exemple, nous pouvons citer
la classe Collection qui regroupe des entités (par exemple, la collection Réseau de
capteurs regroupe les entités Sensor).

— Module plateforme : décrit la plateforme à partir de laquelle les mesures (par
exemple, la fréquence cardiaque) peuvent être collectées. En effet, une plateforme,
telle que les smartphones et les satellites, peut héberger des entités telles que des
capteurs. Ainsi, ces derniers sont présentés par des instances de la classe entité
(i.e., comme celle présentée dans le module provenance). Chaque capteur est ca-
ractérisé par une propriété observable et une caractéristique d’intérêt. Une caracté-
ristique d’intérêt décrit l’élément dont la propriété est estimée ou prise en compte
dans l’observation pour obtenir un résultat. D’autre part, la classe des propriétés
observables décrit une qualité observable d’une caractéristique d’intérêt.

FIGURE 3.2 – Les modules de caractérisation et d’évaluation de la qualité des données
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FIGURE 3.3 – Processus d’apprentissage pour la composition de services adaptatifs

3.4 ACUSEC : Adaptive CUration SErvice Composition
Nous présentons dans cette section notre approche permettant de composer les ser-

vices de curation en impliquant les caractéristiques identifiées. Comme susmentionné, le
contexte et les besoins de l’utilisateur doivent être pris en compte tout au long du processus
de décision. De ce fait, les tâches de curation de données doivent être organisées dans un
ordre bien spécifique en tenant compte de ces facteurs. Ainsi, il est important d’identifier
et de sélectionner les services de curation de données utiles pour les données multistruc-
turées collectées en batch et en streaming et de les composer d’une manière adaptative en
fonction des caractéristiques de la source de données, des préférences de l’utilisateur, des
contraintes et du contexte décisionnel.
À cette fin, nous avons conçu une bibliothèque à partir de services de curation existants
[29, 63]. Ensuite, nous nous sommes appuyés sur le paradigme de l’apprentissage par ren-
forcement pour procéder à la composition des services de curation. Comme le montre la
figure 3.3, notre contribution, ACUSEC, est une approche en deux étapes. Tout d’abord,
ACUSEC utilise l’apprentissage par renforcement pour apprendre les compositions pos-
sibles de services de curation en fonction des exigences fonctionnelles et non fonction-
nelles de l’utilisateur. En conséquence, la phase d’apprentissage identifie la politique opti-
male (c’est-à-dire l’ensemble des schémas de composition) pour effectuer la composition
des services de curation. La seconde étape consiste à composer les services de curation en
utilisant la politique apprise. Dans ce qui suit, nous décrivons les éléments qui constituent
notre approche, tels que la bibliothèque de services de curation, les processus d’apprentis-
sage et de composition.
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3.4.1 Conception d’une bibliothèque de services de curation
L’approche ACUSEC (Adaptive CUration SErvice Composition) proposée assure une

curation de données adaptative, tout en tenant compte du contexte et ciblée sur l’utilisateur.
Pour ce faire, elle utilise une bibliothèque de services de curation comme illustré dans la
figure 3.4. La bibliothèque proposée regroupe quatre catégories de services définies dans
cette bibliothèque : les services d’extraction, d’enrichissement, de contrôle de la qualité
des données et de normalisation des données.

— Catégorie des services d’extraction englobe les services qui assurent les tâches
de NLP (Natural Language Processing) telles que l’extraction d’entités nommées,
l’étiquetage POS et l’extraction de stems des mots. L’intégration de tâches de trai-
tement du langage naturel permet d’extraire des caractéristiques qui peuvent être
intégrées dans un processus d’enrichissement en vue d’une analyse de données
ultérieure.

— Catégorie des services d’enrichissement regroupe les services d’enrichissement
sémantique des données par le biais de mécanismes d’annotation basés sur les
connaissances et d’extraction de similarités entre les termes. L’enrichissement des
données d’entrée est pratique pour la gestion des données, car il permet d’améliorer
les résultats générés [64].

— Catégorie des services de contrôle de la qualité des données contient deux ser-
vices qui assurent la détection des valeurs manquantes et des anomalies de données
(par exemple, l’écart de valeur). Les services de cette catégorie procèdent au net-
toyage des données afin d’en améliorer leurs qualité.

— Catégorie des services de normalisation des données englobe les services qui
unifient les données à l’aide d’une base de connaissances. Cette dernière est utilisée
comme modèle de référence contenant des paramètres décrivant les variables avec
leurs types et leurs intervalles pour unifier la représentation des données.

3.4.2 Composition de services de curation basée sur l’apprentissage
par renforcement

Nous nous appuyons sur l’apprentissage par renforcement pour générer des schémas de
compositions tout en tenant compte des changements des besoins qui peuvent impacter la
composition. En effet, ce type d’apprentissage permet de s’adapter à la diversité des situa-
tions possibles sans reconstruire un modèle d’apprentissage à chaque situation [65]. Plus
précisément, nous nous appuyons sur l’algorithme Q-Learning, l’un des algorithmes les
plus populaires pour l’apprentissage par renforcement, afin d’apprendre le schéma optimal
de composition du service de curation de manière adaptative. L’algorithme Q-Learning est
un algorithme de renforcement qui définit un agent interagissant avec un environnement,
généralement défini comme un processus de décision de Markov, afin d’apprendre les ac-
tions optimales pour effectuer une transition d’un état à un autre. Au cours du processus
d’apprentissage, l’agent apprend les poids de transition attribués aux actions de transition.
Ces poids représentent les récompenses accumulées après chaque transition. Par consé-
quent, nous traitons la composition du service de curation comme un problème de maxi-
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FIGURE 3.4 – Bibliothèque de services de curation

misation du gain qui vise à maximiser la récompense globale. Dans la section suivante,
nous décrivons formellement l’environnement conçu comme un processus de décision de
Markov et utilisé pour effectuer l’apprentissage par renforcement.

Processus de décision de Markov

Un processus de décision de Markov est un modèle stochastique dans lequel un agent
prend des décisions et les résultats de ses actions sont aléatoires. Comme le montre la
figure 3.5, nous représentons les services de curation dans un processus de décision de
Markov (MDP) dans lequel chaque action de transition présente un service de curation.
Ainsi, dans l’environnement du processus de décision de Markov, nous présentons toutes
les compositions possibles et valides de tous les services de curation pour tous les types
de sources de données, quels que soient les besoins de l’utilisateur et les facteurs envi-
ronnementaux. Au cours de la phase d’apprentissage, l’agent d’apprentissage explore et
exploite l’environnement pour identifier la composition optimale du service de curation en
fonction des exigences fonctionnelles et non fonctionnelles.

Processus d’apprentissage basé sur l’apprentissage par renforcement

Nous proposons l’équation 3.1 pour calculer les récompenses de transition. L’équation
proposée repose sur la qualité de service des services de curation, les préférences des uti-
lisateurs et les contraintes (par exemple, la valeur du temps de réponse de la qualité de
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FIGURE 3.5 – Exemple de processus décisionnel de Markov dans lequel chaque action
fait référence à un service de curation

service est supérieure à 90 %). La qualité de service (QoS) est une mesure qui permet
d’évaluer dans quelle mesure un service est utile à l’utilisateur final. L’algorithme de for-
mation applique ladite équation pour calculer la récompense de transition en fonction des
dimensions de la QoS souhaitées.

R(s) =
∑

m
i=1 X(i)−1+φ

∑
m
i=1|X(i)−1+φ |︸ ︷︷ ︸

Part1

∗
m

∑
k=1

wk ∗Dk︸ ︷︷ ︸
Part2

(3.1)

X(k) =
∑

m
i=1|Dk −Mk +φ |

Dk −Mk +φ
(3.2)

où :
— w représente les préférences de l’utilisateur à l’égard d’une qualité de service, dé-

finies par un poids allant de 0 à 1
— D est une valeur normalisée de l’évaluation de la dimension de la qualité de service,

comprise entre 0 et 1
— M représente un seuil minimal fixé par l’utilisateur en matière de qualité de service,

qui doit être respecté pour que le service puisse être invoqué. La valeur de M est
comprise entre 0 et 1.

— φ est une valeur de normalisation qui doit être strictement supérieure à 0 et infé-
rieure à 1

Nous avons adopté les préférences de l’utilisateur comme poids pour favoriser une dimen-
sion de qualité de service par rapport à une autre. En outre, l’algorithme d’apprentissage
prend en compte les contraintes définies sur les valeurs de QoS en fixant un seuil mi-
nimum M qui doit être satisfait pour invoquer un service. Compte tenu de la qualité de
service, des préférences des utilisateurs et des contraintes, la fonction de récompense ren-
voie une valeur positive lorsque toutes les contraintes des utilisateurs sont satisfaites. Dans
le cas contraire, la fonction renvoie une valeur négative. La composition des services étant
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un problème de maximisation des gains, les récompenses négatives empêchent l’agent de
choisir des services de curation qui ne correspondent pas aux contraintes de l’utilisateur.
La première partie de l’équation 1 calcule la différence entre les contraintes imposées par
l’utilisateur et les valeurs de qualité de service. Elle renvoie soit 1 si toutes les contraintes
de l’utilisateur sont satisfaites, soit -1 dans le cas contraire. L’équation 3.1 s’appuie sur
l’équation 3.2 pour calculer la différence entre une dimension de qualité de service et le
seuil M défini par l’utilisateur. Ensuite, la valeur de l’équation 3.2 est normalisée à -1 ou
1 en fonction de la valeur obtenue. La deuxième partie permet d’attribuer les préférences
de l’utilisateur aux dimensions de qualité de service. Par conséquent, les préférences sont
définies comme des poids pour multiplier les valeurs des dimensions de qualité de service
évaluées. Ensuite, la multiplication des deux parties de l’équation permet d’obtenir la va-
leur de la récompense en fonction des préférences de l’utilisateur, des contraintes et des
valeurs de qualité de service.
À la fin du processus de formation, nous obtenons la politique optimale π∗ qui représente
la table Q finale. Après avoir réalisé les étapes du processus d’apprentissage et de com-
position, l’agent d’apprentissage utilise la politique optimale pour retrouver le schéma de
composition du service de curation le plus approprié en choisissant la combinaison d’ac-
tions qui maximise le gain global. Après avoir identifié le schéma optimal de composition
des services de curation, la curation des données est effectuée en invoquant des services
dans le schéma de composition.

3.5 ACUSEC : Implémentation
Afin de déployer l’approche, nous avons conçu et developpé un framework en adop-

tant une architecture orientée services caractérisée par sa fiabilité, évolutivité et faible
couplage. Nous visons à optimiser les étapes du processus de gestion des données qui dé-
pendent de la curation de données en termes de temps d’exécution et d’alignement avec
les besoins de l’utilisateur. Comme le montre la figure 3.6, notre framework comprend les
quatre couches suivantes : la collecte des données, le contrôle de la qualité des données,
le traitement des données et la curation des données. La couche de collecte des données
ingère des sources de données en streaming et en batch ainsi que des informations sur les
données en streaming, les fournisseurs de données, l’emplacement et les informations tem-
porelles en tant que métadonnées. Ainsi, notre framework assure la capacité d’adaptation
depuis le moment de la collecte des données jusqu’à la génération du pipeline de curation.
Ensuite, le framework évalue la qualité des données collectées en batch et en streaming
via le module d’évaluation de la qualité des données et le module de surveillance du strea-
ming de données. À cette fin, le module d’évaluation de la qualité des données évalue la
qualité des données et la qualité de la source de données. Il évalue donc les dimensions de
la qualité, notamment l’exactitude, l’actualité, la crédibilité, la vérifiabilité et la réputation
des données. En fonction de la qualité des données, le framework de curation des données
détermine si la source de données a besoin d’être curée. La curation des données est ef-
fectuée lorsque l’une des dimensions de la qualité des données évaluées est inférieure à
un seuil β , que l’utilisateur peut définir. Après l’évaluation des données, les valeurs des
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FIGURE 3.6 – Framework de curation de données adaptative

dimensions de qualité des données et la source de données sont transmises au module de
caractérisation des données, que nous définissons dans la couche de traitement des don-
nées. Le module de caractérisation de la source de données extrait les caractéristiques de la
source de données nécessaires au processus de curation des données, telles que le format
et le type de la source de données, ainsi que les tâches spécifiques de curation des données.

Sur la base des caractéristiques extraites, du profil de l’utilisateur et du contexte déci-
sionnel, la couche de curation des données sélectionne les services de curation les plus
appropriés dans la bibliothèque de services de curation pour constituer le schéma de cu-
ration des données. Chaque service assure une tâche de curation spécifique (par exemple,
suppression des doublons, détection des anomalies, etc.). Ces tâches de curation peuvent
également être combinées de manière spécifique pour curer une source de données. Dans
la section suivante, nous évaluons les performances et l’efficacité de nos contributions.

3.6 ACUSEC : Evaluation
Afin d’évaluer notre approche et le framework developpé, nous nous sommes focalisés

sur l’aspect evolutif en termes de (1) nombre d’utilisateurs, (2) nombre de services, (3) son
adaptativité et son alignement sur les besoins de l’utilisateur ainsi que (4) l’efficacité du
processus de curation. À cette fin, notre protocole expérimental s’appuie sur trois sources
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FIGURE 3.7 – Temps d’exécution par nombre d’utilisateurs

de données différentes, à savoir une source de données non structurées 1, une source de
données semi-structurées 2 et une source de données structurées 3. Nous avons comparé
les performances de notre méthode de composition de services de curation avec celles des
méthodes First-visit Monte Carlo et Temporal-difference Learning [66],
Pour évaluer l’évolutivité de notre méthode de composition de services de curation en
fonction du nombre d’utilisateurs qui l’utilisent simultanément et du nombre de services
de curation. Nous avons utilisé le multithreading pour créer un environnement de simu-
lation de la composition du service de curation, qui peut être exécuté par plusieurs uti-
lisateurs simultanément. À cette fin, nous avons développé un ensemble de threads, où
chacun simule une demande de composition de service de curation par un utilisateur. De
plus, afin d’obtenir des conditions similaires pendant l’expérimentation, nous avons défini
les mêmes paramètres d’entrée (c’est-à-dire les préférences de l’utilisateur, les contraintes,
etc. Ensuite, nous avons progressivement exécuté et augmenté le nombre de threads afin
d’examiner le temps de réponse de notre proposition à ces requêtes. La figure 3.7 illustre
le temps d’exécution global en fonction du nombre de threads. En ce qui concerne l’évo-
lutivité en fonction du nombre de services, nous avons simulé l’augmentation du nombre
de services en augmentant la taille de la table Q. Chaque entrée de la Q-Table correspond
à un service. Suivant ces expériences, nous avons remarqué que le temps d’exécution du
processus global est inférieur à une seconde en utilisant une Q-Table de taille inférieure à

1. https ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Health+News+in+Twitter : Une source de données qui contient
des informations sur la santé provenant de plus de 15 grandes agences d’information sur la santé telles que
la BBC.

2. https ://www.ncbi.nlm.nih.gov/datasets/coronavirus/genomes/ : Une source de données fourni par le
National Center for Biotechnology Information (NCBI) qui contient des données sur les génomes COVID-19

3. https ://www.google.com/covid19/mobility/ : Un recueil de données qui contient des rapports sur la
mobilité communautaire donnant un aperçu des changements dans la réponse aux politiques tout en luttant
contre COVID-19.

43



4000x4000. Dans le cas contraire, le temps d’exécution peut atteindre environ 7 secondes
lorsque la taille de la Q-Table est de 12000x12000. En conséquence, les expériences ont
montré que le schéma de composition des services est généré en quasi temps réel en uti-
lisant 12000 services. Avec la même configuration, les algorithmes de Monte Carlo et de
différence temporelle ne peuvent pas générer un schéma de composition des services en
utilisant plus de 200 services. Nous avons étendu ces expériences en évaluant les per-
formances de l’approche de composition de services de curation que nous proposons par
rapport à des benchmarks de composition de services et à des baselines qui ont prouvé leur
efficacité dans la composition de services, tels que la procédure de recherche adaptative
aléatoire et gourmande (GRASP) [67], la composition aléatoire [68], la colonie de four-
mis [69], les k plus proches voisins (KNN) [70] et l’algorithme génétique (GA) [71]. Le
tableau 3.1 compare le temps d’exécution de chaque méthode de composition de services
en fonction du nombre de services.

TABLE 3.1 – Comparaison des performances de différentes méthodes de composition de
services

Nombre de services KNN GA GRASP Random Ant Notre proposition
18 Services 2s 64s 1s 0.4s 1s 0.1s

50 Services 17s 840s 27s 0.5s 1s 0.1s

100 Services 2s >1H 420s 1s 5s 0.1s

200 Services >1H - >1H 1s 7s 0.1s

300 Services - - - 1s 7s 0.2s

1000 Services - - - 1s 12s 0.2s

10000 Services - - - 120s 420s 5.32s

12000 Services - - - 296s 540s 6.58s

Les résultats obtenus et présentés dans le tableau, prouvent l’efficacité de notre pro-
position. En effet, ses performances surpassent celles des méthodes de compositions exis-
tantes qui prennent dans certains cas plus d’une heure pour générer un schéma de com-
position des services. Egalement, ces résultats affirment la capacité de notre approche en
s’adaptant aux changements des besoins sans prendre trop de temps.

3.7 Conclusion
Le chapitre présenté traite de la première question de recherche de cette thèse, qui

englobe les deux sous-questions de : "Comment effectuer la curation de données pour plu-
sieurs types de données collectées en batch et en streaming?" et "Comment prendre en
compte les besoins de différents utilisateurs dans différents contextes tout en effectuant la
curation de données?". Nous avons proposé une nouvelle approche pour la curation adap-
tative des données. Plus précisément, l’approche que nous proposons prend en compte les
exigences fonctionnelles et non fonctionnelles de l’utilisateur pour générer un schéma de
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composition du service de curation. Pour ce faire, nous avons suivi la méthodologie AOM
pour concevoir une ontologie modulaire, nommée DARQAN, qui extrait les caractéris-
tiques des sources de données et évalue leur qualité sous différents perspectives tels que la
provenance des données, la plateforme utilisée pour collecter les données, les dimensions
de la qualité, les standards, le feedback des utilisateurs, etc. Ensuite, notre approche s’ap-
puie sur les caractéristiques des sources de données extraites ainsi que sur le paradigme
de l’apprentissage par renforcement pour composer des services de curation à partir d’une
bibliothèque de services conçue en utilisant et intégrant des services de curation existants.
Nous avons également validé notre approche par le biais d’expériences évaluant l’évoluti-
vité, l’adaptabilité aux changements et l’alignement sur les besoins des utilisateurs. Ainsi,
ces expérimentations ont montré des résultats satisfaisants qui prouvent les bonnes per-
formances et l’efficacité de nos contributions. Dans le chapitre suivant, nous attaquons le
deuxième sous-problème lié à la recommandation expliquée des mesures pour la gestion
des crises.
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CHAPITRE 4

Vers une approche de recommandation expliquée pour la
gestion de crise

4.1 Introduction
Dans le chapitre précédent, nous avons présenté l’approche de curation de données

que nous proposons, qui tient compte des exigences fonctionnelles et non fonctionnelles
de l’utilisateur pour générer de manière adaptative un schéma de composition du service
de curation. En conséquence, elle adapte le schéma de composition en fonction de l’évo-
lution de la situation de l’utilisateur et de son contexte décisionnel. Nous avons également
proposé un protocole d’évaluation qui évalue l’efficacité de notre proposition en termes
de temps d’exécution, d’adaptabilité aux changements et d’alignement sur les besoins de
l’utilisateur. Après l’étape de curation des données, les données sont analysées pour pré-
dire les situations inhabituelles qui pourraient déclencher des crises. Par la suite, il sera
nécessaire de choisir et appliquer des actions appropriées pour gérer la crise en cas d’iden-
tification de maladies. En conséquence, les parties prenantes peuvent adopter ces mesures
pour faire face à la situation et éviter qu’elle ne s’aggrave. Pour tackler les limites des
approches existantes présentées dans le chapitre 2, ce chapitre présente notre contribution
constituée de :

— un modèle basé sur l’apprentissage profond multi-sorties pour les recommanda-
tions des mesures adéquates pour répondre aux besoins des différents rôles utilisa-
teurs. Ainsi, le modèle proposé prédit le niveau de rigueur de chaque mesure. Nous
appliquons ce modèle au domaine de la santé pour recommander des mesures liées
à la fermeture et à la restriction, à l’économie et aux politiques de santé, tout en te-
nant compte des rôles et des besoins de plusieurs utilisateurs et des caractéristiques
de plusieurs pays.

— une approche sémantique pour l’explication adaptative des recommandations en
tenant compte des différents rôles, préférences et contextes de décision des utilisa-
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teurs. L’approche proposée construit dynamiquement une ontologie d’explication
en la mappant avec des ontologies externes. L’ontologie construite englobe plu-
sieurs explications adaptées à différents utilisateurs (pays voisins, contre-exemples,
etc.). Ensuite, sur la base de techniques de factorisation matricielle, nous extrayons
le sous-graphe d’explication approprié en fonction du rôle et des besoins de l’utili-
sateur.

4.2 Modèle de recommandation de mesures pour la ges-
tion des crises

Nous présentons ci-après notre contribution, qui couvre un modèle de recommandation
de mesures pour la gestion des crises et une approche explicative définie sur la base de ce
modèle. Puis, nous détaillons dans la section suivante notre seconde contribution, qui est
une approche d’explication basée sur la sémantique permettant d’expliquer les choix de
notre modèle de recommandation proposé. Suite à la prédiction de l’apparition et la cause
d’une crise (par exemple l’agent pathogène à l’origine du risque), la recommandation doit
pouvoir, dans un premier temps, identifier le modèle de recommandation correspondant
à cette crise. Ce modèle que nous proposons doit pouvoir préconiser des mesures à plu-
sieurs rôles d’utilisateurs intégrés dans le processus de gestion des crises. Pour ce faire,
nous avons adopté les mesures proposées dans l’Oxford Covid-19 Government Response
Tracker (OxCGRT) [72], qui s’appuie sur l’expérience de pays antérieurs en termes de
gestion de crise, en particulier d’épidémies. L’OxCGRT fournit des mesures et des para-
mètres normalisés qui évaluent l’efficacité des réponses du gouvernement pendant toute la
période de propagation des maladies. Bien que les mesures de l’OxCGRT soient utilisées
pour mesurer la rigueur des politiques de santé du gouvernement, nous avons identifié
des travaux ayant utilisé ces mêmes mesures dans d’autres domaines et contextes [73],
tels que les domaines environnemental [74, 75] et politique [76]. En adoptant ces me-
sures, nous avons conçu un modèle d’apprentissage profond à multiples sorties qui tire
parti de l’expérience antérieure en termes de gestion de crises, notamment les épidémies,
pour recommander de futurs actions à entreprendre. Plus précisément, nous avons entraîné
ce modèle en utilisant les mesures précédemment adoptées dans plusieurs pays pour pré-
dire l’échelle de rigueur future de chaque mesure sanitaire. En conséquence, notre modèle
de recommandation prend en compte les caractéristiques du pays pour recommander des
mesures sanitaires appropriées. À notre connaissance, notre modèle de recommandation
est le premier modèle transnational à recommander plusieurs actions, ainsi que leur ni-
veau de sévérité pour différents rôles d’utilisateurs. Suite à un processus de sélection des
features, nous avons constitué une couche d’entrée regroupant neuf neurones, tels que
le pays concerné par les mesures recommandées, l’indice de rigueur actuel, l’indice de
santé de confinement actuel et l’espérance de vie, comme le montre la figure 4.1. Le mo-
dèle proposé repose sur quatre couches cachées et seize couches de sortie (c’est-à-dire en
fonction du nombre de mesures sélectionnées), dans lesquelles chaque couche de sortie
prédit le niveau de rigueur de chaque mesure. Par exemple, comme décrit ci-dessus, la
mesure "Fermeture d’écoles" est caractérisée par une échelle de gravité à trois niveaux
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FIGURE 4.1 – Présentation du modèle de recommandation basé sur l’apprentissage pro-
fond

allant de la recommandation à l’obligation de fermeture d’une école. Par conséquent, la
couche de sortie consacrée à la prédiction à cette mesure prédit quatre classes (c’est-à-
dire aucune mesure appliquée, recommandation de fermeture d’école ou de changement
d’horaire, etc.).

4.3 Approche sémantique pour l’explication des recom-
mendations

Personne ne peut nier les performances élevées des modèles d’apprentissage profond.
Bien qu’efficaces, ils agissent comme des "boîtes noires" car ils sont compliqués et moins
interprétables que d’autres modèles d’IA, comme les modèles à boîte de verre (par exemple,
les systèmes basés sur des règles). Nous avons ainsi proposé une approche sémantique
pour expliquer les résultats du modèle de recommandation et promouvoir l’explicabilité
du modèle. Plus précisément, l’approche proposée tire parti des technologies sémantiques
pour construire dynamiquement une ontologie d’explication à l’aide d’une mise en cor-
respondance avec des graphes sémantiques, des sources de données et des frameworks
externes. Ensuite, notre approche extrait un sous-graphe d’explication de l’ontologie d’ex-
plication construit en tenant compte du rôle et des préférences de l’utilisateur. Pour ce
faire, nous gardons le processus d’explication transparent pour l’utilisateur en déduisant
implicitement ses préférences via l’analyse de ses interactions avec le modèle et, ainsi, en
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FIGURE 4.2 – Aperçu de l’approche d’explication proposée

adaptant les explications proposées en fonction de ses besoins. À cette fin, nous proposons
une approche en deux étapes, à savoir (1) la construction de l’ontologie et (2) l’extraction
du sous-graphe approprié. La figure 4.2 présente une vue d’ensemble de notre approche
de l’explication. Dans ce qui suit, nous détaillons le raisonnement adopté pour concevoir
chaque étape.

4.3.1 Étape de construction de l’ontologie d’explication
Comme indiqué au chapitre 2, les technologies sémantiques donnent un sens aux ex-

plications et décrivent les connaissances à l’aide de concepts sémantiques interconnectés
par des relations. Ainsi, les ontologies clarifient la structure des connaissances et consti-
tuent le cœur de tout système de représentation des connaissances en décrivant les pro-
priétés des objets et les relations entre eux qui peuvent être possibles dans un domaine
de connaissance donné. Les ontologies sont utilisées pour représenter la sémantique des
concepts, facilitant ainsi l’échange de données entre des systèmes disparates. De ce fait,
nous nous appuyons sur cesdites technologies sémantiques, et notamment les ontologies,
pour concevoir notre approche d’explication du modèle de recommandation. Nous prenons
en compte les besoins des rôles des utilisateurs multiples pour leur proposer une variété
d’explications, comme l’explication via les informations scientifiques (I), les statistiques
(I,II), les voisins (II), les dernières mesures (III), l’importance des caractéristiques (IV),
les pays similaires (V), et les contre-exemples (V) adoptés au cours d’une période don-
née. Par exemple, en cas de crise, un scientifique peut être intéressé par des informations
scientifiques, tandis qu’un expert en stratégie peut vouloir connaître les statistiques et la
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situation dans les pays voisins. En outre, les deux utilisateurs peuvent être intéressés par
des exemples similaires et des contre-exemples permettant de comprendre le raisonnement
derrière le modèle de recommandation et d’étudier l’efficacité des mesures recommandées.
Comme nous visons le domaine de la santé, (I) l’ontologie construite regroupe les infor-
mations médicales relatives à la maladie prédite ou la plus proche (c’est-à-dire dans le cas
de l’identification d’une maladie inconnue telle que COVID-19 en 2020), telles que les
symptômes, les traitements, les synonymes et les liens vers des bibliothèques médicales
et gouvernementales externes. Pour ce faire, nous proposons un algorithme permettant de
construire l’ontologie d’explication dynamiquement à travers le mapping et importation
à partir de graphes de connaissances, de sources de données et de frameworks externes,
tels que l’ontologie des maladies humaines (Human Disease Ontology) [77]. Nous re-
cherchons donc dans l’ontologie externe des maladies les concepts qui sont en lien avec
la maladie prédite et les présentons (c.-à-d., en faisant l’importation) comme des sous-
classes de la classe "Maladie". Nous importons également de cette ontologie des infor-
mations médicales sur la maladie prédite, ainsi que des synonymes et des liens vers des
bibliothèques scientifiques et gouvernementales externes. D’autre part, notre approche de
l’explication utilise les éléments intermédiaires utilisés lors de la phase d’apprentissage du
modèle de recommandation, comme l’ensemble de données d’apprentissage et les features
du modèle, pour donner lieu à d’autres explications. Par exemple, l’ensemble de forma-
tions (c’est-à-dire l’ensemble de données utilisé pour former le modèle de recommanda-
tion) est considéré comme un ensemble de données contenant différentes informations
susceptibles de servir comme exemples pour les explications. L’ensemble de formation
contient l’historique des mesures sanitaires de chaque pays, ainsi que des informations
contextuelles pratiques (III) telles que le taux de reproduction des virus, le taux de pro-
duction, l’indice de développement humain et l’espérance de vie. Nous utilisons ces infor-
mations pour expliquer les recommandations à l’utilisateur final. En effet, nous mesurons
la distance entre les mesures recommandées et les enregistrements de l’ensemble d’ap-
prentissage à l’aide de la méthode de similarité Cosine [78]. Ensuite, nous extrayons les
enregistrements de données relatifs aux pays qui ont appliqué la même mesure recomman-
dée (V). Nous mesurons aussi la distance Cosine à l’aide d’informations contextuelles (par
exemple, l’indice de développement humain) pour filtrer les enregistrements de l’ensemble
de données. Le processus de filtrage vise à extraire les pays les plus ressemblants au pays
concerné en ce qui concerne les informations contextuelles (c.-à-d. ayant des caractéris-
tiques similaires). Ensuite, les enregistrements retirés seront proposés comme exemples
similaires (V), tandis que les autres (c’est-à-dire ceux qui n’ont pas été retirés) seront pro-
posés comme contre-exemples (V), et nous les présentons comme des sous-classes des
classes "Explanation_by_similar_countries" et "Explanation_by_counter_examples". En
plus des explications présentées ci-dessus, notre approche explicative fournit l’importance
de la caractéristique comme une explication pour illustrer l’impact de chaque caractéris-
tique sur la génération d’une décision. En conséquence, un utilisateur peut vérifier si le
modèle de recommandation est biaisé et comprendre le raisonnement qui sous-tend la re-
commandation. Pour ce faire, nous utilisons SHAP (SHapley Additive exPlanations), une
approche fondée sur la théorie des jeux qui vise à expliquer les résultats des modèles d’ap-
prentissage automatique par le biais d’explications locales des valeurs de Shapley [79].
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Ensuite, les valeurs de Shapley de chaque caractéristique sont proposées comme explica-
tion à l’utilisateur final. Les figures 4.3-4.6 explicitent le processus entier de construction
des explications proposées.

FIGURE 4.3 – Processus de construction d’une explication scientifique

FIGURE 4.4 – Processus de construction d’une explication par des exemples

4.3.2 Étape d’extraction de sous-graphes d’explication
Après la construction dynamique de l’ontologie d’explication, l’étape suivante consiste

à extraire et à proposer le sous-graphe approprié pour l’explication en fonction des préfé-
rences de l’utilisateur. Comme indiqué précédemment, les utilisateurs finaux peuvent avoir
des intérêts différents pour les types d’explications en fonction de leurs rôles et de leurs
besoins. Par exemple, les experts en santé peuvent être intéressés par des explications mé-
dicales, tandis que les analystes en stratégie peuvent préférer les statistiques, telles que la
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FIGURE 4.5 – Processus de construction d’une explication par la situation dans les pays
voisins

FIGURE 4.6 – Processus de construction d’une explication à l’aide de l’importance des
attributs du modèle

situation dans les pays voisins. Nous prenons donc en compte les préférences des utilisa-
teurs au cours du processus d’extraction de sous-graphes à partir de l’ontologie d’explica-
tion. À cette fin, notre approche de l’explication s’appuie sur la méthode de factorisation
matricielle, l’une des méthodes les plus efficaces utilisées dans les systèmes de recom-
mandation et adoptée par des services en ligne tels que Netflix pour accélérer la recherche
de recommandations de contenu utilisateur [80]. De cette manière, nous déduisons impli-
citement les préférences des utilisateurs en analysant leurs interactions avec le système de
recommandation. Nous déduisons ensuite leurs préférences et proposons un sous-graphe
d’explication approprié. Plus précisément, l’approche que nous proposons crée une ma-
trice d’explication de l’utilisateur dans laquelle nous avons enregistré les interactions re-
cueillies. Elle s’appuie ensuite sur la factorisation matricielle, à savoir l’algorithme SVD,
pour faire correspondre les utilisateurs et les explications à un espace de facteurs latents de
dimensionnalité commune. Les interactions entre l’utilisateur et l’explication dans cet es-
pace sont modélisées comme des produits internes, comme décrit dans [81]. Comme nous
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avons considéré différents contextes de décision dans notre approche, nous avons défini
plusieurs matrices de préférences consacrées à chaque contexte de décision. Ainsi, nous
avons déduit les préférences des utilisateurs dans différents contextes afin de recommander
des sous-graphes distincts pour chaque utilisateur en fonction de son contexte de décision.
Par exemple, un utilisateur peut préférer une explication utilisant la situation dans les pays
voisins dans une situation ordinaire. En revanche, en cas de crise, il préférera une expli-
cation à l’aide de contre-exemples. Ainsi, l’approche d’explication proposée s’aligne sur
les besoins des utilisateurs en fonction de leur contexte de décision. Après avoir présenté
l’approche d’explication proposée et détaillé chaque étape, nous nous concentrons dans la
section suivante sur la mise en œuvre et les expériences élaborées pour évaluer l’efficacité
de notre proposition.

4.4 Mise en œuvre et résultats expérimentaux
Dans cette section, nous présentons et détaillons la mise en œuvre et les expériences

élaborées qui se concentrent sur le modèle de recommandation basé sur l’apprentissage
profond et l’approche d’explication. Tout d’abord, nous présentons les paramètres expéri-
mentaux adoptés pour concevoir et évaluer nos contributions. Ensuite, nous présentons un
extrait des expériences élaborées et discutons de l’objectif et des résultats.
Ainsi, nous avons d’abord évalué la performance du modèle de recommandation en uti-
lisant des mesures de performance dédiées, à savoir le rappel, la précision, l’exactitude
et le score F1. Plus précisément, nous avons entraîné et validé le modèle d’apprentissage
profond à l’aide de l’ensemble de données OxCGRT, qui englobe les mesures stratégiques
prises par les gouvernements pour lutter contre l’épidémie de COVID-19. Nous avons tenu
compte des différentes mesures stratégiques, telles que les fermetures d’écoles, les restric-
tions de voyage et les politiques économiques, collectées entre le 1er janvier 2020 et le
31 janvier 2022, et couvrant plus de 180 pays. Après avoir appliqué les processus de pré-
traitement et de sélection des caractéristiques, nous avons sélectionné les caractéristiques
les plus cohérentes, non redondantes et pertinentes pour construire le modèle d’apprentis-
sage profond. Comme décrit ci-dessus, nous avons choisi neuf caractéristiques sur quinze
comme caractéristiques d’entrée, y compris le pays, les indices réels (c’est-à-dire la ri-
gueur, la réponse du gouvernement, le confinement sanitaire et le soutien économique), le
taux de reproduction, le taux positif, le taux de population, l’âge médian et l’espérance de
vie, ainsi que l’indice de développement humain.
Après l’implémentation du modèle de recommandation, nous présentons un extrait des
expérimentations élaborées qui se concentrent sur l’évaluation du modèle de recomman-
dation et l’approche d’explication en évaluant (1) la qualité de l’ontologie d’explication
constituée, (2) le sous-graphe extrait, et l’efficacité (3) du mécanisme de recommandation.
Dans ce qui suit, nous détaillons les résultats obtenus suite à l’application du protocole
expérimental.
Comme nous traitons la recommandation comme un problème de classification, nous
avons évalué les performances de notre modèle de recommandation à l’aide des mesures
d’évaluation mentionnées précédemment, à savoir le rappel, la précision, l’exactitude et
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le score F1.Nous avons divisé le jeu de données OxCGRT en ensembles de formation, de
test et de validation pour effectuer les processus de formation et de validation. Nous avons
formé le modèle d’apprentissage profond multi-sorties sur 150 époques (c’est-à-dire jus-
qu’à ce qu’il se stabilise) et utilisé l’optimiseur ADAM pour modifier les hyperparamètres
et minimiser la fonction de perte. Ainsi, nous avons évalué les performances de notre mo-
dèle de recommandation à l’aide des mesures d’évaluation mentionnées précédemment,
à savoir le rappel (95%), la précision (96%), l’accuracy (entre 91% et 99% pour chaque
sortie du modèle comme présenté dans la figure 4.7) et le score F1 (95%). Nous avons
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FIGURE 4.7 – Accuracy de la recommandation de chaque mesure de santé

aussi évalué la qualité des types d’explication proposés en examinant les sous-graphes ex-
traits, tout comme nous l’avons fait pour l’ontologie d’explication globale. Pour ce faire,
nous avons évalué la qualité de chaque sous-graphe d’explication recommandé à l’aide
des mêmes mesures d’évaluation que l’ontologie d’explication (schéma, connaissance,
évaluation des graphes). Les résultats présentés dans le tableau 4.1 prouvent la richesse
sémantique des sous-graphes d’explication, qui est démontrée par le nombre et la réparti-
tion des attributs, des classes et des relations. En outre, nous avons évalué les performances

TABLE 4.1 – Évaluation des sous-graphes d’explication
Catégorie Métrique Counter examples Similar countries Feature importance Neighboring countries Last Measures

Schema metrics Attribute richness 6.25 6.25 10.2 11.8 3.93

Inheritance richness 0.5 0.5 0.2 0.2 0.69

Relationship richness 0.44 0.44 0.8 0.8 0.3

Attribute class ratio 0.63 0.63 0.6 0.6 0.75

class/relation ratio 1 1 1 1 1

Knowledge metrics Average population 2.63 1.5 1 3.4 4.9

class richness 0.75 0.75 0.8 0.83 0.84

Graph metrics Absolute root node 1 1 1 1 1

Absolute leaf cardinality 6 6 4 4 11

Absolute sibling cardinality 6 6 3 3 11

Maximal depth 3 3 2 2 3

de l’étape de recommandation des sous-graphes d’explication en examinant différents al-
gorithmes de recommandation. Plus précisément, nous avons évalué les performances de
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la factorisation matricielle, de la méthode KNN et d’algorithmes tels que Slope One, Ran-
dom Recommendation et Co-Clustering. Les performances des algorithmes présentés sont
évaluées par rapport à des données synthétiques générées à travers des ensembles de don-
nées de référence (Benchmarks). Ainsi, nous avons utilisé ces ensembles de données pour
entraîner les algorithmes de recommandation présentés. Nous nous appuyons également
sur des mesures telles que la précision, le rappel, l’erreur absolue moyenne (MAE) et
l’erreur quadratique moyenne (RMSE). Le tableau 4.2 illustre les résultats de la comparai-
son et prouve l’efficacité du paradigme de factorisation matricielle que nous avons adopté
pour la recommandation d’explication. Nous présentons également dans la Figure 4.8 un
exemple de graph d’explication pour la pandémie COVID-19.

TABLE 4.2 – Comparaison des performances des algorithmes de recommandation
Base de données synthétique 1 Base de données synthétique 2
P@K R@K MAE RMSE P@K R@K MAE RMSE

Matrix Factorization SVD 0.96 0.95 0.71 0.92 0.97 0.96 0.81 1.01
NMF 0.89 0.89 0.89 1.12 0.93 0.94 1.02 1.28

SVD++ 0.96 0.95 0.73 0.93 0.97 0.96 0.80 1.01

K Nearest Neighbors KNN-Baseline 0.93 0.93 0.84 1.10 0.95 0.95 0.94 1.16

KNN with Means 0.92 0.92 0.90 1.14 0.95 0.95 0.89 1.16

KNN with Z-Score 0.91 0.91 0.93 1.17 0.94 0.94 0.91 1.18

Other SlopeOne 0.93 0.93 0.81 1.02 0.95 0.95 0.84 1.11

Random 0.90 0.90 1.11 1.39 0.94 0.94 1.11 1.43

CoClustering 0.91 0.91 0.87 1.09 0.90 0.90 0.86 1.09

4.5 Conclusion
Dans le présent chapitre, nous avons introduit une nouvelle approche pour la recom-

mandation explicable des actions pour la gestion des crises. Pour ce faire, nous avons
conçu un nouveau modèle basé sur l’apprentissage profond. Le modèle proposé génère
plusieurs sorties, car chaque couche de sortie prédit la rigueur de chaque mesure à appli-
quer. En le mettant en oeuvre dans le domaine de la santé, le modèle de recommandation
propose des mesures sanitaires liées aux politiques du confinement et de la fermeture,
de l’économie et du système de la santé. Comme les algorithmes d’apprentissage pro-
fond constituent des modèles de boîte noire, nous avons proposé une approche sémantique
qui explique et argumente le choix des recommandations générées par le modèle pro-
posé. L’originalité de nos contributions porte sur plusieurs points, à savoir la diversité des
mesures proposées et des types d’explication tels que l’explication par les exemples, les
contre-exemples, les pays voisins, l’importance des caractéristiques, et les dernières me-
sures. Notre approche de l’explication a le mérite de fournir des explications variées en
fonction des besoins de l’utilisateur. Pour ce faire, nous nous appuyons sur la conception
dynamique d’une ontologie d’explication et utilisons des techniques de factorisation de
matrice pour extraire de l’ontologie construite le sous-graphe d’explication adapté à l’uti-
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FIGURE 4.8 – Exemple d’explication d’un cas grave de COVID-19

lisateur. Par la suite, nous avons mené plusieurs expériences pour évaluer les performances
et prouver l’efficacité de notre proposition en termes de recommandation et d’explication :

— Nous avons évalué les performances du modèle de recommandation en mesurant
l’exactitude, la précision, le rappel et le score F1. Les résultats ont montré la ro-
bustesse du modèle de recommandation de mesures proposé.

— Nous avons appliqué des mesures d’évaluation des schémas, des connaissances et
des graphes pour évaluer l’expressivité et la complexité de l’ontologie d’explica-
tion et des sous-graphes extraits. Les résultats ont donc montré la richesse séman-
tique et la faible complexité des ontologies d’explication et des sous-graphes.

— Nous avons comparé les performances de différents algorithmes de recommanda-
tion, tels que les variantes de la factorisation matricielle, les algorithmes basés sur
le KNN, SlopeOne, etc. Les résultats ont montré que les algorithmes de factori-
sation matricielle, à savoir SVD et SVD++, sont plus performants que les autres
algorithmes.
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CHAPITRE 5

Conclusion and future work

L’humanité a assisté à plusieurs phénomènes qui ont perturbé la vie quotidienne et
impacté l’écosystème, comme l’ouragan Katrina aux États-Unis, la crise financière mon-
diale, et récemment le tremblement de terre en Turquie. À l’échelle mondiale, le dernier
quinquennat a été marqué par l’épidémie du COVID-19. Cette épidémie a constitué un
exemple concret pour le public en matière de gestion des crises par les différentes com-
munautés concernées, telles que les experts en santé et en stratégie, l’économie, etc. La
gestion des crises, en général, exige de surmonter le problème sous plusieurs angles (stra-
tégique, économique, etc.) en analysant des données massives et hétérogènes provenant de
diverses sources, telles que les IoT, les réseaux sociaux et les capteurs, collectées en batch
et en streaming. En outre, les utilisateurs impliqués dans ce processus peuvent avoir des
exigences différentes dans divers contextes concernant les différentes étapes du processus
de gestion (c’est-à-dire la curation des données, l’analyse, la prédiction, la recommanda-
tion, etc.).

Cette thèse aborde des questions de recherche fondamentales concernant les défis de la
curation de données adaptatives et de la recommandation expliquée des actions pour la
gestion des crises. Elle a donné lieu à trois contributions principales :

— Une étude de la littérature sur la gestion des données dans les lacs de données (data
lakes) et data lakehouses.

— Un framework pour la curation de données multistructurées, fondé sur l’ontologie
DARQAN pour la caractérisation des données et l’évaluation de leurs qualités qui
guide la composition des services à l’aide de l’approche ACUSEC.

— Un modèle de recommandation multi-cibles basé sur l’apprentissage profond et
une approche XAI basée sur la sémantique qui explique les choix du modèle de
recommandation pour des rôles d’utilisateurs multiples.

Nous avons validé ces contributions dans le contexte de la curation des données de santé
et de la recommandation de mesures sanitaires.
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De part les résultats obtenus et leurs efficacités, les contributions améliorent de ma-
nière remarquable la gestion des données et la recommandation pour la gestion des crises.
Toutefois, il est encore possible d’améliorer le processus de curation des données et de
recommandation, et ces améliorations potentielles sont détaillées ci-après.

5.1 Limites

5.1.1 Évolution de la performance de l’approche de la curation des
données dans la nouvelle ère des données

Nous avons assisté à un quart de siècle de transformation numérique qui a inauguré
l’ère des données, de l’introduction du courrier électronique à l’analyse des données mas-
sives, en passant par le stockage en cloud et le SaaS, et nous sommes aujourd’hui à l’aube
d’une nouvelle ère. Cette dernière se caractérise par une explosion de la taille et de la
quantité des données et des services qui les traitent. En fait, nous considérons qu’une bi-
bliothèque de services de curation ne pourrait pas atteindre plus de 12 000 services. Par
conséquent, notre approche de composition reste valable et efficace pour la curation de
données. En effet, notre approche de la curation de données basée sur les services repose
sur le Q-Learning, qui a prouvé son efficacité et son efficience par rapport aux algorithmes
de Monte Carlo à première visite et de la différence temporelle, ainsi qu’à d’autres algo-
rithmes de composition, comme l’illustrent les expériences. Cependant, la nouvelle ère des
données peut avoir des exigences différentes, ce qui peut nous amener à revoir et améliorer
notre approche de curation.

5.1.2 Évolution de la taille de l’ontologie d’explication
Nous avons proposé un modèle multicibles basé sur l’apprentissage profond pour la

recommandation de mesures expliquées via une approche sémantique. Notre approche
construit une ontologie d’explication de manière dynamique en important des fragments à
partir d’ensembles de données, de frameworks et de graphes de connaissances. Cependant,
la construction de l’ontologie peut devenir gourmande en termes de classes importées, ce
qui peut entraîner un risque d’augmentation de la taille du graphe structurel. Bien que nous
ayons démontré la simplicité de l’ontologie d’explication construite, l’augmentation de la
taille du graphe pourrait accroître le temps de l’interrogation et la gestion de l’ontologie.

5.2 Futures pistes de recherches possibles
Le domaine de la présente thèse et les défis associés bien motivants ne font qu’ouvrir

de larges perspectives que nous avons pensés, parmi celle-ci nous notons :
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5.2.1 Étude des performances de l’apprentissage par renforcement
dans la nouvelle ère des données

Nous avons l’intention d’étudier les performances d’autres approches d’apprentissage
par renforcement pour améliorer la composition des services de curation de données dans
la nouvelle ère des données. En effet, nous pensons que l’apprentissage par renforcement
reste une solution pratique pour le problème de la composition des services de curation
puisque nous avons recours à l’apprentissage non supervisé. Néanmoins, l’algorithme de
Q-learning peut devenir moins efficace en raison des exigences de la nouvelle ère des
données. C’est pourquoi nous envisageons d’étudier les performances d’autres méthodes
d’apprentissage par renforcement, telles que le Deep Q-Learning et le Multi-agent deter-
minantal Q-learning. Ces méthodes peuvent être moins efficaces dans notre contexte actuel
car gourmandes en données de formation (c’est-à-dire en services dans notre cas), mais il
serait intéressant d’explorer ses éventuelles capacités pour améliorer la composition de
services en termes d’adaptativité à l’avenir.

5.2.2 Prévision des futures crises
Le chapitre 4 a abordé les limites liées à la prédiction des crises, en particulier dans le

domaine des soins. Nous avons tiré profit des techniques des systèmes multi-agents pour
constituer un système de prédiction qui analyse les signaux faibles pouvant conduire à
l’occurrence d’une crise, faisant lien entre la curation de données et la recommandation
de mesures de santé. Cependant, nous pensons que la prédiction de crise notamment en
temps réel peut être une piste de recherche intéressante. Par conséquent, nous avons l’in-
tention d’examiner plus en profondeur la prédiction des crises en analysant les approches,
les techniques et les méthodologies existantes pour construite un système entier avec un
continuum de l’ingestion des données en temps réel jusqu’à la recommandation expliquée.

5.2.3 Étudier l’évolution de l’ontologie de l’explication
L’approche ainsi que l’ontologie d’explication que nous avons proposée constituent

une contribution originale et générique dans le domaine. Néanmoins, nous avons l’in-
tention d’étudier l’application des approches d’évolution des ontologies afin d’optimiser
l’ontologie d’explication construite via notre approche d’explication. À cette fin, nous
pensons examiner les techniques existantes pour faire évoluer le schéma et la sémantique
de l’ontologie, telles que le word embedding et l’apprentissage automatique. En outre,
nous prévoyons d’étudier les métriques permettant de mesurer l’évolution de l’ontologie
en termes d’ajouts/changements structurels, relatifs et de sous-classes. À cette fin, en sus
de l’examen de la littérature couvrant ces aspects, nous visons à identifier les exigences
de l’aspect évolution de l’ontologie afin de les prendre en compte et incorporer dans notre
approche d’explication et d’améliorer son évolution.
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