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Introduction

Lors du développement des premiers algorithmes d’apprentissage automatique en intelli-
gence artificielle, congus pour généraliser et constituer des connaissances & partir de données,
ceux-ci étaient souvent confrontés & un volume relativement faible de données. De plus les
données étaient généralement “simples”. Depuis quelques années, la situation a radicalement

changg.

Le développement de I'informatique et des moyens associés — en particulier, les capacités
d’enregistrement et de calcul, la démocratisation des postes de travail individuels, etc. — per-
mettent aujourd’hui de conserver une trace informatique de quasiment toutes les activités
humaines et organisationnelles. Une premiére conséquence de ce développement est l’accrois-
sement considérable du volume stocké et la diversité des données. Celles-ci sont désormais
trés hétérogénes (nombres, textes, images ou sons. .. ), et il est couramment admis que leur
volume double tous les dix-huit mois. Parallélement on admet que l'analyse de ces mémes
données croit au plus de facon linéaire.

Pour autant, depuis ’apprentissage automatique, il est acquis qu’il existe des struc-
tures intéressantes — que 'on appellera désormais génériquement connaissances, ou motifs —
& découvrir dans les données. Les besoins sont énormes. Tous les secteurs d’activité sont
concernés, & des degrés divers : banque, assurance, finance, grande distribution, médecine,
industrie, contréle qualité, télécommunications, administration, etc. La découverte de struc-
tures intéresse toutes les fonctions et services des organisations, par exemple le marketing,
les services financiers, le controle qualité, ou encore la sécurité. Toutes les connaissances
produites par analyse et apprentissage sur les données peuvent alors servir & améliorer
les décisions. Poussée par les besoins et les applications, favorisée par ’amélioration des
moyens (capacités de calcul, développement des SGBDR, etc.), 'extraction de connaissances
a partir de données émerge au début des années 1990, historiquement issue des travaux
de nombreuses disciplines : 'apprentissage automatique, ’analyse de données, ou encore la
statistique.

Parmi les nombreuses définitions de I’ECD nous en avons retenu deux :

+ le processus complexe permettant l’identification, au sein des données, de motifs valides,
nouveauz, potentiellement intéressants et les plus compréhensibles possible [Fayyad
et al., 1996]

« le processus interactif et itératif d’analyse d’un grand ensemble de données brutes afin
d’en extraire des connaissances exploitables par l'utilisateur-analyste qui y joue un role
central [Kodratoff et al., 2001]

Chacune d’entre elles illustre différents points que nous avons abordés dans le travail pré-



senté dans ce mémoire. Elles insistent particuliérement toutes deux sur la notion de qualité
et d’intérét : les connaissances extraites doivent étre valides, intéressantes, exploitables et
compréhensibles. .. par un utilisateur final. La notion d’intérét peut donc varier en fonction
du contexte applicatif et de 1'utilisateur final.

Une autre caractéristique du domaine de I’ECD est le traitement de volumes importants
de données. De gros progrés ont été réalisés depuis le début et les algorithmes ou méthodes de
traitement de données sont chaque jour de plus en plus performants. Associés aux capacités
croissantes des systémes informatiques, ces progrés permettent de traiter des volumes trés
importants de données. Une conséquence directe est alors que le volume des connaissances
extraites est lui aussi colossal. L’utilisateur final n’est donc plus en mesure de valider les
connaissances sans assistance.

La validation de ces connaissances est ainsi une étape cruciale du processus [Hilderman
and Hamilton, 2001b]. Elle devient particuliérement incontournable lors de 1'évaluation de
régles d’association sur lesquelles nos recherches ont porté. Les algorithmes de la famille
APRIORI |Agrawal and Srikant, 1994], qui déterminent de telles régles, peuvent en effet ra-
pidement fournir un trés grand nombre de motifs. Il existe différentes maniéres d’aborder ce
sujet. Parmi celles-ci, les — nombreuses — mesures objectives de qualité servent & filtrer, clas-
ser, ordonner les régles selon leur intérét : chaque mesure évalue quantitativement l'intérét
d’une régle. Cependant, les mesures d’intérét peuvent classer trés différemment les régles.

Partant du constat que la sélection des bonnes connaissances passe aussi par l'utilisation
des bonnes mesures [Tan et al., 2002, Lenca et al., 2003a, Carvalho et al., 2005], nous présen-
tons une étude systématique des mesures d’intérét des régles d’association selon différents
axes d’analyse. Notre approche est volontairement indépendante du contexte applicatif et
de connaissances a priori sur le domaine. Elle est ainsi générique.

Le mémoire est divisé en quatre grands chapitres.

Aprés un bref résumé des différentes étapes du processus d’EcD, le premier chapitre
présente particuliérement les régles d’association (type de connaissances sur lequel porte
notre travail) et la famille des algorithmes de type APRIORI qui permet de déterminer de
telles régles. Nous présentons briévement différentes solutions proposées pour y faire face.
Parmi elles, les mesures de qualité peuvent jouer un role majeur, en complément des autres
solutions.

Le second chapitre présente le critére d’éligibilité que nous retenons pour les mesures
d’intérét des régles d’association. Sans dévoiler complétement le troisiéme chapitre on pré-
sentera intuitivement les qualités attendues d’une bonne mesure de qualité. On présentera
alors les principales mesures descriptives, les indices statistiques et les mesures probabilistes
définis dans la littérature et étudiés dans ce mémoire. On propose enfin un cadre permettant
de généraliser et paramétrer un grand nombre de mesures.

Le troisiéme chapitre présente deux analyses d’aide a la décision. La premiére cherche
& fournir une aide multicritére a la décision pour l'utilisateur. Le but recherché consiste
a recommander 'utilisation de bonnes mesures en fonction des besoins de ce dernier. La
seconde cherche & tenir compte de ’avis de différentes mesures pour 1’évaluation d’une régle,
c’est-a-dire agréger les valeurs prises par les mesures. Nous présentons dans un premier
temps les éléments nécessaires a la compréhension des deux approches. Ce chapitre sera



I'occasion de présenter une étude systématique de propriétés souhaitables pour les mesures
et les opérateurs d’agrégation. Nous y présentons une classification formelle et les résultats
des deux analyses d’aide & la décision seront présentés pour vingt mesures.

Le quatriéme chapitre présente une étude en situation de mesures listées au chapitre II.
Pour ce faire nous avons développé un outil informatique performant, HERBS, permettant
de systématiser des études expérimentales sur des données. Systéme ouvert, il permet d’inté-
grer facilement de nouvelles mesures. Il permet de mener des études mono-mesures (comme
le calcul de 'ensemble des N meilleures régles pour une mesure donnée) et multi-mesures
(comme la distribution croisée des valeurs de deux mesures). Nous proposons alors une clas-
sification expérimentale des mesures. Cette derniére est confrontée a la classification formelle
du chapitre III.

Chaque chapitre est illustré selon les besoins & partir de jeux de données jouet ou bien
réels.

Nous conclurons ensuite notre travail et présenterons quelques perspectives de celui-ci.






Chapitre 1

L’Extraction de Connaissances a
partir de Données

Les définitions de 'ECD sont nombreuses. Nous en avons retenu deux, illustrant le
contexte dans lequel nous nous positionnons : il s’agit du processus complexe permettant
l'tdentification, au sein des données, de motifs valides, nouveauz, potentiellement intéres-
sants et les plus compréhensibles possible |[Fayyad et al., 1996], du processus interactif et
itératif d’analyse d’un grand ensemble de données brutes afin d’en extraire des connaissances
exploitables par lutilisateur-analyste qui y joue un role central [Kodratoff et al., 2001].

Ces deux définitions illustrent chacune différents points que nous allons aborder par la
suite. Au centre d'un processus non trivial, se situe un ou des utilisateurs, dont ’objectif est
d’exploiter un ensemble de données. L’accent est mis sur la notion de qualité et d’intérét.
Les connaissances que ’on peut découvrir lors du déroulement de ce processus doivent étre
valides, intéressantes, exploitables et compréhensibles... par un utilisateur final. La notion
d’intérét prend donc son sens au sein d’un contexte applicatif et de 'utilisateur final.

L’ECD s’intéresse ainsi a des problématiques d’analyse de données. Elle se distingue
toutefois des approches classiques, car plus qu'une méthodologie, il s’agit d’un cadre d’étude
ancré dans un contexte applicatif. En effet, elle ne traite pas d’une solution permettant de
résoudre les problémes abordés, mais d’un ensemble de concepts, & moduler en fonction des
caractéristiques de la problématique abordée.

Parmi les applications classiques, on trouvera par exemple la recherche prédictive, la
logique implicative, ou encore la classification (clustering).

On cite souvent en exemple les applications médicales, ot I'on souhaite, détecter une ou
des maladies que pourrait avoir un patient, a partir d’'un ensemble de relevés cliniques. Le
domaine bancaire est également classique : il est trés intéressant de distinguer les bons des
mauvais emprunteurs lorsque 'on accorde un prét.

Nous présentons briévement dans ce chapitre les principales étapes de I’EcCD, et explo-
rons un cadre d’étude particulier, celui de la recherche de régles d’association. Les travaux
présentés dans ce mémoire sont extensibles, mutatis mutandis, aux mesures de qualité issues
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d’autres contextes de fouille de données.

1 Sur l'extraction de connaissances a partir de données

Données brutes Données cibles

Sélection ..l |
Transformation Données
q i transformées
="

\J
=z
l
Fouille
Motifs

Connalssanceg C[:‘I_P

Evaluation b
CE;E e

nuuumdg.

Fi1c. 1.1 — Représentation schématique d’un processus d’ECD

De maniére usuelle, on décompose un processus d’ECD en plusieurs étapes (voir fi-
gure 1.1). Chaque étape, spécifique au probléme traité, est validée par un utilisateur (tantot
un expert métier, tantdt un expert de P’EcD). L’orientation du processus, et donc les connais-
sances qui en seront extraites, se fait principalement lors de la troisiéme étape, celle de fouille
de données. En effet, la type de motifs extraits dépend fortement du choix de 'algorithme
de fouille retenu. Les étapes majeures d’un processus d’ECD sont ainsi :

La sélection Toutes les informations & disposition n’étant pas nécessairement pertinentes
pour une application donnée (par exemple, disposer des données relatives a tous les
clients d’une banque lorsque I'on souhaite extraire des informations relatives aux “jeu-
nes” semble inutile), il est nécessaire de sélectionner une sous-partie adaptée a 1'étude
a mener.

La transformation En vue d’appliquer un traitement informatique aux informations pré-
cédemment sélectionnées, il peut étre nécessaire d’adapter leur codage a la méthode
de fouille retenue pour la troisiéme étape. En effet, certaines méthodes s’appliqueront
a des données constituées de variables discrétes, voire uniquement binaires, d’autres
pourront s’appliquer & des variables continues. Les résultats de 1’étape de fouille ne
sauraient étre garantis comme intéressants si les données en entrée de la méthode
appliquée ne sont pas en adéquation avec ce qu’elle peut traiter.

La fouille L’étape de fouille est au coeur du processus d’ECD car c’est lors de son déroule-
ment qu’a partir des données, a priori inexploitables en I'état, on en extrait des motifs
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a partir des informations qu’elles contiennent. Selon la méthode de fouille choisie, on
pourra extraire différents types de motifs (nous détaillerons un modeéle particulier en
section 2), permettant de focaliser sur des problématiques particuliéres, comme la lo-
gique prédictive (dans le cas des arbres de décision), I'analyse exploratoire (dans le cas
des regles d’association), ou encore la synthése de bases de données (dans le cas des
résumés de bases de données).

L’évaluation Les résultats produits par les algorithmes de fouille de données ne sont pas
toujours exploitables directement. En effet, il se peut qu'un important volume de motifs
soient extraits des données, ces motifs relevant éventuellement de phénoménes statis-
tiques, des niveaux de bruit ou des erreurs contenues dans les données initiales. Ainsi,
il est utile d’automatiser un filtrage ou un ordonnancement automatique de ces mo-
tifs, afin d’assister un utilisateur expert des données dans la tache de prise de décision,
ou d’interprétation des résultats obtenus. Ceci peut se faire au moyen de mesures de
qualité, fonctions mathématiques modélisant une catégorie de connaissances désirée,
et mettant celle-ci en avant parmi I’ensemble des motifs extraits. L’étude comparative
de mesures de qualité constitue le coeur de ce mémoire.

2 Un modéle classique en ECD : la recherche de régles d’asso-
ciation

Nous présentons dans cette section un paradigme classique en fouille de données, celui de
Iextraction de régles d’associations. On s’intéresse a exploiter un ensemble de données dé-
crivant des individus. Ceux-ci sont décrits par des attributs (leurs caractéristiques connues).
Ce paradigme est dit “non supervisé”, au sens ou 1’on ne cherchera pas a prédire un attribut
particulier, mais & effectuer une recherche tous azimuts dans les données, afin de détecter
des liens de causalité entre différents attributs. Par exemple, on cherchera & analyser quels
produits achetés par un client permettent d’inférer que d’autres le seront également par ce
méme client.

A Tinverse, en apprentissage “supervisé”, on cherchera & déduire un attribut particulier,
dit attribut cible, qui est généralement la classe & laquelle appartiennent les objets étudiés,
a partir d’'un ensemble d’attributs prédictifs. Ainsi, & partir de relevés cliniques, on pourra
chercher & prédire I'état du patient (sain ou malade), a partir d’indicateurs financiers, ou
pourra souhaiter savoir si une banque devrait ou non accorder un prét a I'un de ses clients. . .

2.1 Les régles d’association, définitions et notations

On suppose que les données D (un ensemble d’objets, ou de transactions) a explorer sont
binaires, i.e. qu'on peut décrire chaque transaction au moyen d’un ensemble fini d’attributs
T ={i1,...,im}, également appelés items. Chaque transaction ¢ sera donc un sous-ensemble
de Z. De plus, on associe a chaque transaction un identifiant (TID pour “Transaction IDen-
tifier”) : D = {t1,...,t,}. La table 1.1 illustre ce type de données, pour un ensemble de 10
transactions {t1,...,t10} décrit par 7 items {i1,...,i7}. Nous utiliserons ce jeu de données
volontairement minimal afin d’illustrer au besoin les notions introduites dans la suite de ce
mémoire.
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Pour un ensemble X d’items (on parle généralement d’itemsets) de Z, on dira qu’une
transaction ¢ contient X si et seulement si X C ¢. Par exemple, I'itemset {i3,i4} est contenu
dans la transaction ty.

t1 | i3 ia i3

to |41 i3 15 g

tg |41 13 14 7

ty | i2 ig4 g

ts |41 d2 14 15 7

te |41 12 i3 4 U5 I7
tr | i2 14 15

tg | i1 ia g

to | i3 a4 g

tio | 2 i3 i5 g

TaAB. I.1 — Données “jouet”

Définition 1 (support) On appelle support d’un itemset X le rapport entre le nombre de
transactions contenant X et le nombre total de transactions de D. Cette proportion sera
notée SUP.

|{teD:X Ct}

SuP(X) D

En d’autres termes, le support d’un itemset correspond a la fréquence d’apparition de
celui-ci dans les données. Dans les données “jouet” listées précédemment, on a par exemple :

_ Hta,t3,t5, 16, 8}

Sup({i1}) = 10 =5/10 = 50%
SUP({is, is}) = w — 410 = 40%

De par la définition d’un itemset, on a la propriété suivante :

Propriété 1 (antimonotonicité) Etant donné deuz itemsets X et Y, on a :

X CY = Sup(X) > Supr(Y)

Preuve 1 La preuve de cette propriété est triviale, car toutes les transactions contenant Y
contiennent également X.

Cette propriété, connue en ECD sous le nom de propriété d’antimonotonicité du support,
est cruciale pour 'algorithme AIS que nous développerons en section 2.2.

Propriété 2 Moins intuitivement, notons aussi que :

SuP(X UY) < min(Sup(X),Supr(Y)) < max(Sur(X),Supr(Y)) < Sur(X NY)
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Preuve 2 En effet, plus un itemset est grand, plus le nombre de transactions le contenant
est faible, d’ot une diminution de son support. L’union de deur itemsets est l'intersection
des transactions les contenant.

On peut aisément vérifier cela sur notre exemple “jouet” :

SUP({ir, is,is}) = w — 2/10 = 20% < min(Sup({i1}) = 50%, Sup({is, is}) = 40%)

Définition 2 (itemset fréquent) On dit qu’un itemset X est fréquent lorsque son support
est supérieur ou égal a un seuil o donné. Un itemset n’ayant pas le support suffisant est dit
non fréquent.

Ainsi, en choisissant un seuil o = 30%, on obtient sur les données “jouet” que {i1} et
{is,i4} sont fréquents, mais que {i1, 43,44} ne l'est pas. En revanche, en choisissant un seuil
a 10%, les trois itemsets sont fréquents.

Propriété 3 FEtant donné un seuil de référence o fixé,
+ tout sous-ensemble d’un itemset fréquent est fréquent,
« tout sur-ensemble d’un itemset non fréquent est non fréquent.

Preuve 3 Soit o un seuil de référence donné. Tout itemset de support supérieur ou égal a
o est fréquent.

Soit X' un sous-ensemble d’un itemset fréquent X. D’aprés la propriété 1, on a :

X' C X = Sup(X') > Sur(X)

X étant fréquent, SUP(X) > o. Ainsi, SUP(X') > o, et X' est donc fréquent.

De par cette méme propriété, Y' étant un sur-ensemble d’un itemset Y non fréquent, on
déduit que :
Y CY' = Sup(Y) > Sup(Y’)

Y étant non fréquent, o > SuP(Y). Il vient alors o > SuP(Y'), et Y' est donc non-
fréquent.

Définition 3 (Régle d’association, support, confiance) Une régle d’association est un
couple (A,B), ot A et B sont des itemsets non vides disjoints, i.e. A £ (), B# 0, et ANB = 0.
On note classiquement un tel couple sous la forme A — B.

On définit le support d’une régle d’association comme étant le support de [’'itemset AUB
i.e. la proportion de transactions contenant a la fois A e :
el tion de t t t tal s A et B

A C C
SuP(A — B) = SUP(AUB) = |{t € D A’B‘t et B C t}

On définit également la confiance d’une régle A — B, notée CONF(A — B), comme étant
le rapport entre le support de l’itemset AUB et de celui de A :

CONF(A — B) = %A(L:)B)
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A condition d’approximer la probabilité p, d’observer un événement X par sa fréquence
fo = Sup(X) dans D, le support et la confiance d’une régle d’association A — B se lisent
alors respectivement comme la probabilité conjointe d’observer les événements A et B, et la
probabilité conditionnelle d’observer B, sachant A.

Etant donné une régle A — B, il est ainsi courant de l'analyser en se rapportant & une
matrice de contingence croisant deux variables binaires A et B. On obtient alors une des-
cription de notre régle sous l'une des formes listées dans le tableau 1.2. n, correspond au
nombre de transactions contenant X (ou fréquence absolue), et p, & la probabilité de X (ou
fréquence relative).

La figure 1.2 illustre ces notations en fréquences absolues. Par convention, on note mul-
tiplicativement 'union de deux itemsets afin d’alléger 1’écriture (ainsi, le nombre de tran-
sactions contenant X UY est ng,). La premiére table présente ces notations en fréquences
absolues, la seconde en fréquences relatives.

Ces notations sont équivalentes, on passe de I'une a l'autre simplement via la relation
Px = ng/n, avec n = |D|. Par la suite, on utilisera selon les besoins la notation la mieux
adaptée.

A marges fixées, il suffit de connaitre 'une des cellules du tableau de contingence pour
en déduire les autres. En effet, ce tableau n’a que trois degrés de liberté. Les cellules du
tableau de contingence sont liées par les relations suivantes :

*patpa=1

=yt pp =1

* Pab = Db — Pab = Pa — Pab

* Pap = Pa — Pab = Pp — Pab

* Pab = Pb — Pab = Pa — Pgb

* Pab = Pp — Pap = Pa — Pab

AB| 0 1 | total A\B | 0 1 | total
0 | ng Nab | Na 0 | Pap Pab | Pa
1 Ngp  Mab | Na 1 Pap Pab | DPa

total | ng My n total | pg D 1

TAB. 1.2 — Notations usuelles associées a une régle A — B

E
Légende :

E. na
m 2
I:Inab
:Inafa

FiG. 1.2 — Notations usuelles associées & une regle A — B

Sur ces bases classiques en statistique, il viendra naturellement de considérer diverses
situations de référence afin d’évaluer une regle, telle la régle logique (dans ce cas, la regle
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A — B n’a pas de contre-exemples, i.e. lorsque n,; = 0), 'indépendance (i.e. lorsque ng, =
ngnp/n), 'indétermination (i.e. lorsque ng, = n,/2), ou encore l'incomparabilité (i.e. lorsque
ngy = 0). Ces notions seront détaillées en section 2.3 du chapitre III.

2.2 L’algorithme AIls

L’objectif de I’algorithme A1s [Agrawal et al., 1993] est, étant donné un jeu de données
D, d’en extraire toutes les régles d’association vérifiant des seuils minimaux de support et de
confiance donnés. Cet algorithme s’appuie sur une structure de donnée bien particuliére : le
treillis de concept. Sans plus entrer dans les détails de cette structure, notons toutefois qu’elle
va permettre une exploration exhaustive des données, sous certaines contraintes définies par
I'utilisateur.

Afin de procéder a 'extraction, les auteurs proposent de procéder en deux phases. Ils
se restreignent également & l’extraction de régles dont la conclusion n’est formée que d’'un
singleton. Notant o, et o. les seuils respectivement de support et de confiance, on procéde
comme suit :

1. Générer I’ensemble de tous les itemsets fréquents, i.e. de support supérieur ou égal a
Os,
2. Pour chaque itemset fréquent X, considérer les régles de la forme X —Y — Y, ou Y
est un singleton de X, et ne retenir que celles ayant une confiance supérieure ou égale
a oc.
Pour chaque itemset fréquent de cardinalité & (ou k-itemset), il y a donc au plus k régles
distinctes, la conclusion étant par hypothése constituée d’un seul item.

La difficulté majeure est d’obtenir la liste de tous les itemsets fréquents, en particulier
en présence de données volumineuses. Les auteurs utilisent la propriété d’antimonotonicité
du support afin d’élaguer I'espace de recherche des itemsets fréquents.

L’algorithme 1, proposé par [Agrawal et al., 1993| génére tous les itemsets fréquents
en au plus n passes sur les données, n étant le nombre d’items. Cet algorithme fonctionne
sur un principe incrémental : chaque passe sur les données fait évoluer une frontiére conte-
nant des itemsets aux cardinalités croissantes, jusqu’a épuisement des sur-itemsets fréquents
dans le treillis. A la k° passe, la frontiére ne contiendra par construction que des itemsets
de cardinalité supérieure ou égale & k. On va donc faire progresser de proche en proche
dans le treillis des itemsets une frontiére constituée d’itemsets fréquents. Trés récemment,
[Szathmary et al., 2006] se sont au contraire intéressés a l’extraction de motifs rares.

Pour des raisons de clarté, deux fonctions sont étudiées séparément : la fonction IC(.,.)
qui, étant donné un itemset fréquent et une transaction, retourne un ensemble de sur-itemsets
potentiellement fréquents (appelés “itemsets candidats” dans Palgorithme), et la fonction
frontiere(.) qui est vraie si et seulement si l'itemset en argument doit étre considéré a la
passe suivante sur la base de données.

Les figures 1.3 & 1.6 présentent les treillis de Galois associés a des ensembles de 4, 5, 6 et
7 items (ce dernier cas correspondant & celui des données du tableau I.1).

Clairement, il existe généralement plusieurs chemins pour arriver en un neeud du treillis
en partant de I’ensemble vide. Afin de ne pas considérer plusieurs fois un méme nceud lors
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du parcours du treillis, [Agrawal et al., 1993] se munissent d’un ordre > sur les items (tout
simplement 'ordre lexicographique, mais n’importe quel ordre total est admissible). Ainsi,
on garantit que ’algorithme 1 passera une fois au plus par chaque nceud fréquent du treillis.

FiG. 1.3 — Treillis de Galois associé a un ensemble de 4 items {i,... 4}

La fonction IC(X,t) prend comme arguments un itemset fréquent X et un tuple ¢. Elle
retourne un ensemble d’itemsets potentiellement fréquents. On pourrait naivement penser
retourner I’ensemble des itemsets obtenus en ajoutant un item de £ & X, pourvu que celui-ci
n’y soit pas déja inclus. Toutefois, cette stratégie est mauvaise pour deux raisons.

D’une part, et afin d’optimiser le parcours du treillis, on ne considérera pas tous les
items de ¢ afin d’augmenter X. On se restreindra aux items de ¢ supérieurs au plus grand
des items de X (selon 'ordre > que I’on s’est donné sur les itemsets). Ceci se fait sans risque
puisque s'il existe un itemset X’ fréquent, contenant X et des items de ¢, non inclus dans
X et inférieurs au plus grand des éléments de X au sens de 'ordre sur Z, alors cet itemset
sera construit lorsque ’on étendra I’itemset X Nt ou ses sur-itemsets, nécessairement tous
fréquents puisque sous-itemsets de X', que 1'on suppose fréquent par hypothése.

Posant [ = max{j € X}, on considérera donc I’ensemble I = {x € t|z > [} afin de générer
des sur-itemsets de X. Minimalement, /C(X,t) retournera donc I’ensemble d’itemsets {{i}U
X,i € I} (éventuellement vide dans le cas ou I lest).

D’autre part, ne retourner que cet ensemble peut ne pas étre optimal. Supposons X =
{a, B} et quet = {a, 3,7,d}, Pordre sur les items étant I’ordre alphabétique. On a I = {, ¢},
et au minimum {{«, 5,7},{«, 5,0}} C IC(X,t). Si {«, 3,7,0} est fréquent, et que seuls les
itemsets d’'une unité supérieure sont retournés par IC(.,.), il sera nécessaire d’effectuer deux
passes sur nos données afin d’exhiber l'itemset fréquent {«, 3,7,0}. Ainsi, on formalise la
notion de support attendu comme suit.
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Fi1a. 1.4 — Treillis de Galois associé a un ensemble de 5 items {iy,...,i5}

13
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Fia. 1.5 — Treillis de Galois associé a un ensemble de 6 items {iy,...,ig}
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F1G. 1.6 — Treillis de Galois associé a un ensemble de 7 items {iy,...,i7}
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Algorithme 1: Algorithme de génération des itemsets fréquents

Données : Données d’apprentissage D, seuil de support minimal o
Reésultat : Générer tous les itemsets fréquents L
L — ()  # initialisation de ’ensemble des itemsets fréquents
F «— {0} # initialisation de la frontiére
tant que F # () faire
# faire une passe sur les données pour générer les candidats
C—10
pour tous les t € D faire
pour tous les f € F faire
si f €t alors
Cyp =1C(f,1)
pour tous les c; € Cy faire
si cy € C alors
‘ cy.count < cy.count + 1

sinon
cy.count « 0
C—Cu {Cf}
fin

fin

fin
fin

fin

# mettre & jour la frontiére

F 0

pour tous les ¢ € C faire

si SUP(c) = c.count/|D| > o alors
‘ L — Lu{c}

fin

si frontiere(c) alors

‘ F — FuU{c}

fin

fin
fin
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2. Un modéle classique en ECD : la recherche de régles d’association

Définition 4 (support attendu) Etant donné un itemset X UY, extension de l'itemset
X appartenant a la frontiére lors de la passe courante de l’algorithme A1S, on appelle support
attendu de X UY la grandeur :

X.count

#(XVY) = [[7U) x () = =757)

ot f(.) correspond a la fréquence d’occurrence de l'itemset dans D, avec f(0) = 1, Y[j] =
{i;} siij €Y, 0 sinon, et X.count est le nombre de tuples contenant X déja observés lors
de la passe courante.

On dira de plus que litemset XUY a un support attendu fréquent lorsque 5,(XUY") > os.
Inversement, si 5((X UY) < a4, on dira qu’il a un support attendu non fréquent.

Remarques : X UY étant extension de X, on a :
- XNY =10,
+ de plus, Vy € Y,y > max{z € X},
+ la grandeur f(X) est connue puisque calculée lors de la passe précédente sur les don-
nées,
« afin de générer IC(X,1t), il suffit de procéder par récurrence (voir algorithme 2).

Algorithme 2: Algorithme de génération des itemsets candidats : procédure IC(.,.)

Données : [temset X UY, tuple t
Reésultat : Générer 'ensemble d’itemsets candidats associés & X UY et t
I — {y € tly > max{z € X}} # ensemble des items de t & considérer
C—10 # ensemble des candidats
pour tous les i € [ faire

C—CU{XuYuU{i}}

si s (X UY Ui) < o alors

‘ C— CUIC(XUY U{i},t) # appel récursif

fin
fin
retourner C'

Enfin, afin de construire I’ensemble frontiére en fin de passe de I'algorithme AIs, il suffit
de ne considérer que ceux ayant été prédits comme attendus non fréquents mais qui se sont
révélés fréquents.

L’un des outils les plus utilisés permettant d’extraire des régles d’association est l'im-
plémentation d’APRIORI, une version améliorée d’Als, proposée dans [Agrawal and Sri-
kant, 1994]. L’implémentation a été proposée par [Borgelt and Kruse, 2002], et disponible
a l'adresse http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/ “borgelt/apriori.html. C’est cette im-
plémentation que nous avons utiliserons en pratique. Elle a la particularité d’interrompre la
progression dans le treillis des itemsets & ceux de taille 5.

En utilisant des seuils de support et de confiance respectivement de 30% et 60%, APRIORI
génére 21 regles sur le jeu de données “jouet”. Elles sont listées en table 1.3.
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id | prémisse — conclusion
1 g — a
2 a — g
3 g — d
4 b — f
5 f — d
6 b — e
7 e — b
8 b — d
9 a — c
10 a — e
11 a — d
12 C — e
13 e — c
14 c — d
15 e — d
16 ga — d
17 gd — a
18 ad — g
19 be — d
20 bd — e
21 ed — b

TaAB. 1.3 — Reégles extraites des données “jouet”

De nombreux travaux se sont attachés a 'amélioration de 'algorithme AIs, afin d’en
améliorer les performances ou de généraliser son fonctionnement.

Nous venons de I'évoquer, dans [Agrawal and Srikant, 1994|, les auteurs proposent 1’al-
gorithme APRIORI qui est celui sur lequel est basé l'outil d’extraction de régles que nous
utiliserons. Dans cet article, ils proposent également deux autres algorithmes, APRIORITID
et APRIORIHYBRID. Les deux premiers sont des améliorations d’A1S. D’une part, ils ne li-
mitent plus la taille de la conclusion & un seul élément, et d’autre part, dans sa seconde
version, APRIORITID n’effectue plus de passes sur les données afin de générer les itemsets
candidats. Cette alternative est efficace afin d’extraire des itemsets de grande taille. Ces
deux approches sont utilisées dans la proposition “hybride”, combinant les deux stratégies.

Les algorithmes DHP (Direct Hashing and Pruning) [Park et al., 1995, Park et al., 1997]
et IHP (Invert Hashing and Pruning) [Holt and Chung, 2002] focalisent sur I'étape de gé-
nération des candidats, et visent a réduire la taille des données a analyser lors de chaque
passe. Dans [Brin et al., 1997b], les auteurs réordonnent les items de la base de cas afin de
limiter les comptages nécessaires et proposent la méthode Dic (Dynamic Itemset Counting).
OcD [Mannila et al., 1994], quant & lui, est fondé sur une analyse combinatoire de l'infor-
mation issue des passes précédentes de 1’algorithme, en vue d’écarter des candidats générés
inutilement.
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2. Un modéle classique en ECD : la recherche de régles d’association

Des alternatives a AIS ont également été proposées. Ainsi, PARTITION [Savasere et al.,
1995] permet de paralléliser le processus d’extraction de régles, et ainsi de traiter un volume
de données plus important. Une autre approche parallélisée, MAXCLIQUE, est proposée
par [Zaki et al., 1997]. Dans les algorithmes N-BM (Naive BitMap) et H-Bm (Hierarchical
BitMap) proposés par |Gardarin et al., 1998], les auteurs développent une approche optimi-
sant les cotits de calculs par la construction d’un index binaire sur les données.

Enfin, des généralisations du concept de régles d’association étendent les possibilités de
traitement. Ainsi, [Guillaume, 2000] étend leur définition au cas des variables ordinales,
et [Wu et al., 2004, Cornelis et al., 2006, Dong et al., 2006] proposent des méthodes permet-
tant d’extraire des regles positives et négatives.

De par les nombreux travaux dans ce domaine, et l'amélioration des capacités de calcul,
le volume de données traitées ne cesse d’augmenter. Ceci résulte en un nombre de régles
extraites automatiquement impossible & valider manuellement. Une étape de sélection suite a
I'extraction est alors nécessaire, afin d’orienter I'utilisateur dans cette base de connaissances.

Ainsi, 'une des étapes les plus importantes dans un processus d’ECD est la phase d’in-
terprétation et d’évaluation des connaissances découvertes [Hilderman and Hamilton, 2000].
C’est particuliérement le cas dans les taches d’apprentissage non supervisé, comme la décou-
verte de régles d’association, o 'utilisateur ne spécifie généralement ni objectifs ni variables
a expliquer.

Dans le cas des régles d’association, on doit faire face a deux problémes : le premier
est de nature quantitative — le nombre de régles est trés élevé — et le second de nature
qualitative — beaucoup de régles sont non satisfaisantes d’'une point de vue statistique ou
sans réel intérét —.

Différentes solutions, non exclusives les unes des autres, ont été proposées pour traiter
ces problémes et aider I'utilisateur & explorer les régles intéressantes.

Une premiére approche consiste a réduire le nombre de régles. Cette réduction peut se
réaliser en éliminant les régles redondantes [Lehn et al., 1998], [Zaki, 2000|, [Zaman Ashrafi
et al., 2004]. En permettant de filtrer les régles, les mesures d’intérét complétent cette
approche. C’est la voie que nous explorons dans ce mémoire.

Une seconde solution consiste a faire coopérer machine/algorithme et utilisateur en ex-
ploitant au mieux les capacités de ce dernier (capacités perceptives, cognitives). Pour tous
les résultats numériques que nous avons proposé, nous avons di aborder quelques problé-
matiques de représentation visuelle afin de les restituer aisément et de fagon synthétique.
Des auteurs proposent ainsi des représentations graphiques des régles extraites [Lehn et al.,
1999], [Pages and Groetaers, 2003], [Hofmann and Wilhelm, 2001]. D’autres proposent des
approches résolument ancrées dans la coopération homme/systéme [Kuntz et al., 2001],
[Lehn, 2000], [Do and Poulet, 2003|, [Blanchard, 2005].
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Chapitre 11

Mesures de qualité de régles
d’association

Les algorithmes de type Ai1s vus au chapitre I fondés sur le support et la confiance ont
tendance a produire un grand nombre de régles, tout spécialement lorsque les items sont
fortement corrélés. Ce phénomeéne s’amplifie lorsque I'on diminue le seuil de support, ce qui
est indispensable afin de découvrir des pépites. Le couple “support/confiance” ne permet
pas de sélectionner toutes, et seulement toutes les régles intéressantes. Il est ainsi nécessaire
de procéder & une post-analyse, cette derniére devant servir a retenir les régles pertinentes.
Face au grand nombre de régles, il est impossible de prendre en compte chacune d’elles
individuellement afin de la valider ou de la rejeter en tant que connaissance utile. Toutefois,
nombreuses sont les régles que l'on peut prédire comme étant intéressantes (ou inintéres-
santes), étant donné un contexte applicatif particulier. Les mesures d’intérét peuvent alors
jouer un role essentiel ([Hilderman and Hamilton, 2001a, Tan et al., 2002]) en permettant
de filtrer ou d’ordonner les régles extraites automatiquement et exhaustivement selon des
critéres “idéalement” adaptés aux besoins des utilisateurs |[Lenca et al., 2003b]. Pour deux
articles récents de synthése sur la notion de qualité en ECD, on peut par exemple se référer
a [Hilderman and Hamilton, 2003, McGarry, 2005].

Ainsi, bien que non pensées pour évaluer les régles d’association, puisqu’antérieures aux
algorithmes de la famille A1s, d’anciennes mesures trouvent un nouveau terrain d’application
en EcD. D’autres ont été introduites pour faire face & des besoins spécifiques. On peut
donc recenser un trés grand nombre de mesures de qualité dans la littérature (voir par
exemple [Yao and Zhong, 1999, Guillet, 2004] pour une liste de plus de quarante mesures de
qualité).

Nous définissons dans un premier temps le critére d’éligibilité des mesures que nous rete-
nons dans un contexte d’évaluation de régles d’association. A partir de ce critére d’éligibilité,
nous avons retenu un certain nombre de mesures que nous présentons dans ce chapitre. Nous
nous restreignons aux mesures dites “objectives” [Freitas, 1999, Hilderman and Hamilton,
2000], par opposition aux mesures dites “subjectives” [Silberschatz and Tuzhilin, 1995, Liu
et al., 2000]. Ces premiéres évaluent la qualité des régles a partir des grandeurs caractéris-
tiques de chaque régle présentées au chapitre I. Elles peuvent donc étre vues comme des
fonctions de ces grandeurs. Pour chacune d’entre elles, nous évaluons quelques caractéris-
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tiques, classiques dans le cadre d’étude de fonctions et intéressantes en ECD. Cette premiére
approche intuitive sera formalisée et développée pour des propriétés propres a notre contexte
au chapitre III.

Les mesures retenues sont issues de deux grandes familles de mesures objectives : d’une
part, celles associées a une famille de régle a découvrir (les mesures descriptives), et d’autre
part celles associées & une modélisation statistique (les mesures probabilistes). Nous illus-
trerons la suite de nos propos principalement a partir de vingt de ces mesures. La démarche
suivie étant valable pour un autre ensemble de mesures. Par exemple, nous les compare-
rons selon des propriétés formelles au chapitre III, et selon une approche expérimentale au
chapitre IV. Dans le chapitre IIT nous nous proposerons également de répondre selon deux
approches a la problématique du choix d’une ou plusieurs mesures adaptées a 'utilisateur
et au contexte.

1 Critére d’éligibilité des mesures de qualité

Nous nous sommes restreints dans ce travail aux mesures objectives, et strictement dé-
croissantes en fonction de n,;. Deux raisons principales nous ont guidés. La premiére est
orientée vers l'utilisateur, la seconde a des fondements méthodologiques.

Tout d’abord, nous souhaitons demander l'information la plus synthétique possible &
I'utilisateur, par exemple, tolére-t-il les contre-exemples. .. Concrétement, il s’agira pour lui
de spécifier sa problématique plutét que d’exprimer des connaissances qu’il pourrait avoir a
priori. Cela nous a conduits naturellement vers les mesures objectives. Ensuite, afin d’assurer
une cohérence entre les régles mises en avant par une mesure et le recours a un algorithme
de type AIS, nous avons retenu les mesures décroissantes avec n,;. En effet, ces algorithmes
ne se basant que sur les co-occurrences, plus le nombre de contre-exemples n,; & une régle
est grand, moins elle doit étre considérée d™intérét”.

Les mesures objectives, contrairement aux mesures subjectives, ne nécessitent pas de
connaissances a priori sur les données (cout de détermination d’un attribut, asymétrie du
coiut d'une erreur de prédiction...). Ces mesures étant des fonctions a valeurs réelles de
n, ng, Ny et ngp, et de par les liens entre ces différentes grandeurs vues en section 2.1 du
chapitre I, on s’autorisera, par souci de concision ou afin de mieux mettre en évidence le
sens d'une mesure, a utiliser les autres grandeurs dans nos formules. En particulier, il est
courant de représenter les courbes représentatives des mesures de qualité en fonction de nj,
le nombre de contre-exemples, ce que nous ferons en particulier en sections 3 et 4 de ce

chapitre.

Dans [Silberschatz and Tuzhilin, 1995|, un ensemble de mesures de qualité subjectives
sont proposées. L’approche nécessite de disposer d’un ensemble de croyances fortes et faibles
sur les données, et présuppose donc une relative maitrise du domaine abordé, ce que nous
ne souhaitons pas requérir. Pour quelques travaux menés sur les mesures subjectives, nous
renvoyons le lecteur par exemple & [Liu et al., 1997, Padmanabhan and Tuzhilin, 1998].
Les mesures objectives sont, comme nous l'avons déja signalé, basées sur des évaluations
numériques des régles et ne nécessitent pas d’apport d’information de la part de 'utilisateur
dans un tel traitement. Deux exemples classiques de mesures objectives sont le support et
la confiance, présentées au chapitre I.
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N

Des études, semblables & celle développée dans ce mémoire, ont été proposées. En par-
ticulier, [Tan et al., 2002| effectuent une comparaison expérimentale de vingt et une me-
sures, la plupart étant symétriques au sens de la négation de la conclusion (dans ce cas,
(A — B) = p(A — B)!), afin d’assister un utilisateur & choisir une mesure de qualité. Ces
mesures symétriques ne nous semblent pourtant pas adaptées & la nature méme de régles
d’association, étant donné la 'asymeétrie du probléme mentionné précédemment (i.e. la non
prise en compte de ’absence d’information). Les mesures proposées dans [Tan et al., 2002],
ainsi que diverses mesures classiques, sont initialement décroissantes avec le nombre de
contre-exemples, atteignent un point d’inflexion (généralement une valeur nulle, atteinte
a l'indépendance ou a l'indétermination), puis deviennent croissantes, comme illustré en
figure II.1.

\ mesure strictement décroissante avec pj
\  ———_mesure non strictement décroissante avec pz

F1G. II.1 - Variations possibles d'une mesure de qualité en fonction de p_

C’est ainsi que des mesures classiques, comme le coefficient du x?, la J-mesure [Goodman
and Smyth, 1988], ou le coefficient de Gini [Gini, 1912], utilisées en induction d’arbres de
décisions (paradigme d’apprentissage que nous n’aborderons pas dans ce mémoire ; le lecteur
intéressé pourra se référer par exemple a [Breiman et al., 1984, Quinlan, 1992, Zighed and
Rakotomalala, 2000]), ne seront pas utilisées dans notre étude. Notons de plus qu’a partir
d’une mesure non symétrique, on peut se rapporter & une mesure symétrique, en prenant
par exemple max{u(A — B), u(A — B)}. Les mesures non symétriques au sens de la négation
de la conclusion nous semblent ainsi plus informatives.

Afin de déterminer si une mesure est décroissante en fonction du nombre de contre-
exemples, nous nous placons dans le cadre de la modélisation classique, et raisonnons &
marges fixées (i.e. on considére la taille de lantécédent et du conséquent comme étant
constantes). Nous avons également proposé d’autres modélisations dans [Vaillant et al.,
2006a]. Celles-ci sont présentées section 2.4 du chapitre III. La figure I1.2 illustre cette
modélisation.

Enfin, & 'exception d’'une mesure probabiliste, toutes les mesures que nous retiendrons
par la suite évaluent la qualité d'une régle de maniére locale, i.e. sans prendre en compte
les autres régles qui ont été ou auraient pu étre générées par un algorithme.

!Bien que la régle A — B ne fasse pas sens dans le cadre des régles d’association, nous notons par abus de
notation (A — B) la valeur que prend la mesure pour une régle ayant n,; exemples, une prémisse de taille
Na, €t une conclusion de taille ng.
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régle logique indépendance équilibre incomparabilité
A@ A@ A@ A@
B B B B

Augmentation du nombre de contre-exemples

Fia. I1.2 — Ajout de contre-exemples a une régle, modélisation classique

Parmi les caractéristiques classiques que 'on peut étudier, se trouvent les valeurs remar-
quables. Dans notre contexte, nous retiendrons la valeur maximale, et les valeurs prises a
I'indépendance et a l'indétermination. L’allure de la courbe en fonction des contre-exemples
pourra aussi nous intéresser. L’étude des valeurs prises par ces mesures en des références
précises nous a conduits a proposer un cadre généralisé afin de quantifier la qualité de l'infor-
mation extraite par des algorithmes d’extraction de régles d’association, que nous présentons
dans un second temps.

2 Une “bonne” mesure de qualité : approche intuitive

Comme mentionné en section 1, nous avons choisi de nous restreindre aux mesures objec-
tives, décroissantes avec les contre-exemples. On peut également proposer d’autres propriétés
qui, lorsqu’elles sont respectées, rendent 'utilisation d’une mesure de qualité plus aisée.

En pratique, une mesure de qualité est souvent utilisée afin de filtrer un ensemble de
régles, en placant un seuil d’acceptation minimal. C’est & l'utilisateur de choisir ce seuil.
Selon les mesures, il peut étre plus ou moins aisé de décider de sa valeur.

Dans le cas d'une mesure n’ayant pas une valeur maximale constante, on peut risquer
de rejeter des regles potentiellement intéressantes (voir figure I1.3 en fin de section).

En diminuant la valeur maximale de ce seuil afin d’éviter de rejeter les régles ayant peu
de contre-exemples, on prend le risque d’accepter des régles ne faisant pas sens. Par exemple,
des reégles ne passant pas 'hypothése d’indépendance (voir définition 5), ou des régles ne
déviant pas suffisamment de I’équilibre (voir définition 6).

Définition 5 (Hypothése d’indépendance) On dit que deux itemsets A et B vérifient
I’hypothése d’indépendance (ou plus simplement qu’ils sont indépendants) lorsque les distri-
butions des transactions vérifiant A et B sont statistiquement indépendantes.

Cette hypothése est vérifiée lorsque pap = Da X Pp-

Par exemple, sous hypothese d’indépendance, la confiance d’'une régle vaut pp, et n’est
donc pas constante. Ceci peut poser probléme, tout particuliérement lorsque I'on sélectionne
un ensemble de régles en fonction de CONF, en ne retenant que celles ayant une valeur
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2. Une “bonne” mesure de qualité : approche intuitive

supérieure & un seuil donné. En effet, une régle & fort conséquent sera bien évaluée par
CONF, méme s’il n’y a pas de lien statistique dans les données. A I'opposé, rien ne garantit
qu’en dessous d’une confiance donnée, les régles ne soient pas (statistiquement du moins)
intéressantes.

Définition 6 (Ecart a ’équilibre [Blanchard et al., 2005a]) On dit que deuz itemsets
A et B sont a ’équilibre lorsque la distribution des transactions vérifiant B est répartie de
maniére homogéne sur celle des transactions vérifiant A. Il y a alors autant d’exemples que
de contre-exemples a la régle A — B.

C’est le cas lorsque pap = pa /2.

Par exemple, a I'équilibre, le support d’une régle vaut p,/2, et n’est donc pas constant.
Ceci peut a nouveau poser probléme, lorsque ’on sélectionne un ensemble de régles en
fonction de SUP, en ne retenant que celles ayant une valeur supérieure & un seuil donné. En
effet, une régle a fort antécédent sera bien évaluée par SUP, méme en dega de 'équilibre.

Un autre désavantage a ne pas avoir de bornes fixes a 'indépendance et a 1’équilibre est
que les valeurs prises par une mesure de qualité pour ces situations de référence peuvent se
croiser.

Nous illustrons cela, ainsi que la difficulté de placer un seuil en présence de valeurs de
références non fixes au moyen de ’exemple suivant. Nous considérons deux familles de régles
a marges fixées. Pour la premiére (que ’on notera r;), on fixe p, = 0.2 et p, = 0.4. Pour la
seconde (que I'on notera ry), on fixe p, = 0.45 et p, = 0.8.

r1 a un support compris entre 0 et 0.2, I'indépendance se produit lorsque p,; = 0.12,
et l'équilibre lorsque p,; = 0.1. ro quant a elle a un support compris entre 0 et 0.45,
I'indépendance se produit lorsque p,; = 0.09, et ’équilibre lorsque p,; = 0.225. Selon ces
deux caractérisations, et en raisonnant a marges fixées, on voit déja que 'ordre d’apparition
des situations d’indépendance et d’équilibre en fonction des contre-exemples est inversé. La
valeur prise par le support en ces valeurs de référence rend la fixation d’un seuil encore plus
compliquée. Ces valeurs sont présentées dans le tableau II.1, et illustrées en figure I1.3.

Si I’on utilise la famille de régles ry pour fixer un seuil, que I'on considére la valeur prise
par le support a 'indépendance ou & I’équilibre, on voit que les régles de la forme ry dépassent
largement ce seuil, méme en deca des situations qui, a priori ne nous intéressent plus. A
Iinverse, si I’on considére la famille ro afin de positionner un seuil, on élimine toute régle
de type ri, méme si elle n’a pas de contre-exemples! La zone dénommeée “conflit d’intérét”
dans la figure I1.3 correspond aux valeurs de support a priori acceptables pour ry, et il
conviendrait donc de placer un seuil d’acceptation en dessous de cette zone, mais également
a priori non acceptables pour ry, et il conviendrait donc de placer un seuil d’acceptation au
dessus de cette zone. Etant donné ce type de configuration, et pour SUP, quel que soit le choix
de seuil, on sera soit trop sélectif, et on écartera des régles potentiellement intéressantes,
soit pas assez, et on conservera des régles inintéressantes.

Enfin, connaitre la valeur minimale prise par la mesure (dans ce cas, il n’y a pas
d’exemples, les mesures étant décroissantes avec n_z) est un dernier repére qui permet de
) ab
placer le seuil d’acceptation.
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Chapitre II. Mesures de qualité de régles d’association

r1:p, =02 p,=04 Ty pg = 0.45, pp, =0.8

régle logique Pap =0, SUP = 0.2 P = 0, SUP = 0.45

indépendance | p,; = 0.12, Sup =0.08 | p,; = 0.09, Sur = 0.36

équilibre | pg = 0.1, SUP=0.1 | p, = 0.225, SUP = 0.225

TAB. II.1 — Valeurs de SUP pour deux familles de régles

N famille ryq

044+ NO0 e

famille ry

0.2 2

reégles ry “intéressantes”

01 R ..

équilibre - -

0 : % [ I I _
0 0.1 0.2 0.3 0.4 Pap

FiG. I1.3 — Variations de SUP pour deux familles de régles
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3 Mesures descriptives

Nous présentons dans cette section diverses mesures de qualité ayant été utilisées dans
les études proposées dans ce mémoire. Nous donnons leur expression, ainsi que les valeurs
qu’elles prennent pour les situations de références mentionnées section 2.

Afin d’illustrer nos propos, nous tragons les courbes représentatives de ces mesures en
fonction de n,; (ou p,z). Nous avons choisi trois grandeurs différentes pour p, et pp, pour
n = 2000, que nous conserverons tout au long de ce chapitre :

* po = 0.6 et p, = 0.7, I'indépendance se produit alors pour p,, = 0.42, soit p,; = 0.18,

* po = 0.2 et pp, = 0.6, I'indépendance se produit alors pour p,, = 0.12, soit p,; = 0.08,

* po = 0.25 et pp = 0.4, I'indépendance se produit alors pour pg, = 0.1, soit p,; = 0.15.

Dans ces trois cas de figure, p, < pp. Nous avons volontairement choisi ce cas de figure,
puisqu’alors CONF(A — B) > CONF(B — A).

3.1 Support, confiance

Les deux mesures les plus classiques, et qui sont & la base des algorithmes de la famille
AT1s, sont le support, noté SUP et la confiance, notée CONF :

» SUP(A — B) = "2t = py

- CONF(A — B) = % = 7822(3(5‘3) = Lot

Notons qu’initialement, le support était défini comme valant p,. Cette définition est
d’ailleurs celle proposée par défaut dans 'implémentation APRIORI [Borgelt and Kruse,

2002] que nous utilisons.
A Vindépendance, SUP = pgpp, CONF = pp. A I'équilibre, SUP = p,/2 et CONF = 1/2.

Le recours a ces deux mesures en tant que mesures de qualité de régles a toutefois été
remis en question dans de trés nombreux travaux (voir par exemple [Sese and Morishita,
2002, Lin and Tseng, 2006]). Toutefois, le support reste fortement utilisé pour des raisons
algorithmiques. Il semble en effet difficile de se passer du support lors de la phase d’explora-
tion du treillis d’itemsets, dont le role est de restreindre ’espace de recherche dans le treillis
des itemsets (voir graphiques 1.3 & 1.6 du chapitre I pour quelques exemples de treillis). De
par sa propriété d’antimonotonicité, évoquée précédemment, on peut optimiser le parcours
de tels treillis. [Zimmermann and Raedt, 2004] utilisent la convexité de certaines mesures de
qualité afin de procéder a une extraction de régles d’association en se passant de la condition
de support minimal, mais cet apprentissage sur les données se fait de maniére supervisée.
D’autres approches semblent également prometteuses, pour autant aucune ne se démarque
suffisamment pour que ’on puisse envisager de ne plus utiliser le support dans de nombreux
algorithmes.

La confiance, quant & elle, se comprend intuitivement, ce qui constitue un atout majeur
lorsque ’on présente un ensemble de régles & un expert et que leur qualité est quantifiée en
fonction de CONF. En effet, correspondant & la probabilité conditionnelle d’avoir B sachant
A, sa lecture est donc des plus directes.
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Chapitre II. Mesures de qualité de régles d’association

3.2 Coefficient de corrélation

Le coefficient de corrélation de Pearson [Pearson, 1896], noté R, se définit comme :

_ Pab — PaPb

v/PaPvPaPy

R

Il permet de mesurer un écart a l'indépendance. Plus sa valeur est faible, plus A et B
sont corrélés négativement. Plus sa valeur est grande, plus ils sont corrélés positivement. A

I'indépendance, le coefficient de corrélation est nul. A I’équilibre, il vaut p;;:pg (1/2 — py).
R
Pa = 0.6,pp, = 0.7
04 T Pa=0.2,pp = 0.6
Pa = 0.25,pp, =04
0.2 +
0
Pap
—0.2
—-04 +

FiG. I1.4 — Variations de R en fonction des contre-exemples

Les valeurs maximales de R dépendant des fréquences marginales, il n’est pas toujours
simple de les interpréter.

3.3 Coefficient de Loevinger

Le coefficient H de Loevinger [Loevinger, 1947], que ’on note ici LOE, n’a pas ce défaut :
Dap
PaDyp

LoE=1-—

Sa valeur maximale est 1, lorsqu’il n’y a pas de contre-exemples a la régle, et il est nul
a Iindépendance. A 1'équilibre, il vaut @.

3.4 Confiance centrée

Diverses transformations de la confiance ont été proposées afin de pallier a son défaut
de ne pas étre constante a I'indépendance. Ceci est généralement fait en la recentrant par
rapport a py.

Ainsi, la confiance centrée, CONFCEN, centre additivement la confiance autour de py, :

Pab — Pa X Db
Pa

CONFCEN = CONF — p =
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Pe = 0.6,p, = 0.7
.......... Pa = 0.2, pp = 0.6
_____ Pa = 0.25,pp, =04

0.3 Pap

—04 +

FiG. I1.5 — Variations de LOE en fonction des contre-exemples

Sa valeur maximale est pg, et n’est donc plus constante, mais sa valeur est nulle sous
hypothése d’indépendance. A 'équilibre, elle vaut 1/2 — py.

La figure 11.6 présente les variations de CONFCEN en fonction des contre-exemples.

CONFCEN
pa = 0.6,pp = 0.7

.......... Pa = 0,27pb =0.6
_____ o = 0.25,pp = 0.4

0.6 -
0.5 -
0.4 +
0.3
0.2 -
0.1 -

0

0.1

0.2

-03 +

0.3 Pap

FiG. I1.6 — Variations de CONFCEN en fonction des contre-exemples

3.5 Conviction

Afin de quantifier 'implication, |Brin et al., 1997a| définissent la conviction comme suit :

PaPy
Pay

CoNnv =

CoNV permet de quantifier I’écart & I'indépendance de A A B. Sa valeur est infinie dans
le cas d’une implication logique, et est de 1 lorsque la prémisse et la conclusion de la régle
sont statistiquement indépendants. A I’équilibre, elle vaut 2pj.

Notons qu’a notre connaissance, c'est la premiére mesure ajoutée (avec le LIFT) au
couple SuP/CONF, afin de corriger les inconvénients de ce dernier, dans le cadre des régles
d’association.
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Chapitre II. Mesures de qualité de régles d’association

Ses variations sont représentées figure I1.7. Remarquons que contrairement aux mesures
précédemment présentées (linéaires selon p,;), sa décroissance est forte a 'apparition des
premiers contre-exemples.

Conv
6 + Pa = 0.6,pp = 0.7
..... Pa=0.2,pp = 0.6
41 —e = pa=0.25,p, =04
2 .
0 1
0 0.8 Pap

FiG. I1.7 — Variations de CONV en fonction des contre-exemples

3.6 Estimateur de Laplace

Une mesure issue des méthodes Bayésiennes et utilisée en apprentissage, par exemple
dans CN2 [Clark and Niblett, 1989], est I’estimateur de Laplace [Good, 1965]. Elle estime
la probabilité d’avoir B sachant A, et vaut sous sa forme la plus générale :

Ngp + 1

LAP(A — B) = "y
Ng

ou k correspond au nombre de modalités que peut prendre B.

Dans le cas de données binaires, il n’y a que deux classes possibles (k = 2, et LAP(A — B) =
T;fl"—:gl) Dés lors que ngp, (et donc ng, puisque ng > ngp) est grand, LAP ~ CONF.

A l'indépendance, Iestimateur vaut %, et 1/2 a Iéquilibre.

3.7 Facteur Bayésien

FB [Jeffreys, 1935], quant a elle, est une forme d’odds ratio faisant intervenir les fré-
quences marginales de B :

FB — PabPp
PapPb

On peut ainsi 'interpréter comme le rapport entre la proportion de surface couverte par
A — B dans B et la proportion de surface couverte par A — B dans B dans la figure 1.2. Ce
facteur vaut 1 a I'indépendance, et p;/pp & 'équilibre.

La figure 11.8 en présente les variations.
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3. Mesures descriptives

FB

Pa = 0~6,pb =0.7
..... pa = 0'27pb = 0.6
——=Pa=0.25,p, =04

16 +

* T
0.2 0.4 0.6 Pab

FiG. I1.8 — Variations de FB en fonction des contre-exemples

3.8 Gain informationnel

Le gain informationnel (GI, [Church and Hanks, 1990], représenté figure I1.9), est utilisé
par exemple dans lalgorithme CART [Breiman et al., 1984] de construction d’arbres de
décision. Issu de la théorie de l'information, GI correspond & la quantité d’information
apportée par une régle et vaut :

GI = log( Dab )
PaDb

Il est nul a l'indépendance (il n’y a pas d’apport d’information), et vaut — log(2p,) a
I'équilibre.

Pa = 0.6,pp = 0.7
..... Pe = 0.2, pp = 0.6
e Pa=0.25p, =04

0.8

0.8 Pap

FiG. I1.9 — Variations de GI en fonction des contre-exemples
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3.9 Indice de qualité de Cohen

Une mesure issue de la théorie des tests est I'indice de qualité de Cohen ([Cohen, 1960]),
ou Kappa, que nous notons ici IQC. Ce test est trés fréquemment utilisé, en particulier en
présence d’échelles binaires ou nominales, afin de de quantifier le niveau d’accord au sein
d’un ensemble de votants, par dela le pur hasard. Il se définit comme suit, dans le cas d’un
jugement & deux modalités :

IQC —9 Pab — PaPb
DaPp + PaDb
TR . Pa(1/2—Dp) 8 154 0001
Sa valeur est nulle & I'indépendance, et vaut 27%% ap & I’équilibre.
1QC
0-8 7 pa = 0.6,p, = 0.7
06 ™\ Do =0.2,p = 0.6
e N Pa = 0.25,p, = 0.4
0.2 +
0 1
0.3 Pab
—-0.2

FiG. I1.10 — Variations de IQC en fonction des contre-exemples

3.10 Lift

Si CoNFCEN centre additivement la confiance, il est également possible de la centrer
multiplicativement autour de py. Ce recentrage est ce qui est fait pour le lift [Brin et al.,

1997a|, noté LIFT :
DPab

PaPb

L1FT = CONF/pp =

Sous hypothése d’indépendance, LIFT a une valeur constante égale & 1. De méme que
dans le cas de CONFCEN, ce recentrage fait perdre la borne maximale constante, puisqu’en
I'absence de contre-exemples, le LIFT vaut 1/py. A I'équilibre, il vaut 2—11%.

La figure I1.11 présente ses variations en fonction du nombre de contre-exemples.

3.11 Mesure de Fukuda

La mesure de Fukuda [Fukuda et al., 1996] est une mesure prenant en compte le seuil de
confiance o, utilisé lors de ’étape d’extraction de régles. Elle est définie comme :

FUKUDA = ng, — ocng
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2.0 +L1FT
Pa = 0.6,p, = 0.7
16 4+ e Pa = 0.2,pb =0.6
- e Pa=0.25p, =04
1.2
0.8
0.4
0 "\ 1 Y } B
0 0.2 0.4 0.6 0.8 Pap

FiG. I1.11 — Variations de LIFT en fonction des contre-exemples

Elle prend donc ces valeurs dans l'intervalle [0,n,(1 — o.)], vaut ng.(py — 0.) a l'indé-
pendance, et n,(1/2 — o.) a l'indétermination. Pour o. = 0.6, la figure I1.12 présente les
variations de FUKUDA en fonction du nombre de contre-exemples.

Fukubpa
Pa = 0.6,[)[; =0.7
4004+ N L e =0.2,p, = 0.6
————— Pa = 0.25,p, = 0.4
200
0 |

- [ I I
0 0.1 0.2 0.3 Pap

F1G. 11.12 — Variations de FUKUDA en fonction des contre-exemples (o, = 0.6)

3.12 Mesure de Ganascia

La mesure de Ganascia [Ganascia, 1987] est définie comme :

GAN = 2CONF — 1 = 2(pap/pa — 0.5)

Sa valeur a I'indépendance est 2p, — 1, et elle est nulle a ’équilibre. Elle a été construite
pour avoir des valeurs positives lorsqu’il y a plus d’exemples que de contre-exemples.
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GAN
1.0
081 Pa = 0.6,pp = 0.7
0.6 7 Pe = 0.2,pp, = 0.6
0.4 7 Do = 0.25, py = 0.4
0.2
0 1
0.4 Pap
—0.2
—0.4 A

FiG. I1.13 - Variations de GAN en fonction des contre-exemples

3.13 Mesure de Jaccard

La mesure de Jaccard [Jaccard, 1908] est définie comme :

Pad
Dab + Db

JAC =

Sa valeur a l'indépendance est —2ePb_ ot —Pa__ 5 J’gquilibre.
p PaPp+Pp’ Pa+2py q

JAC

0.8

0.6

0.4
. —— == g =0.25,p, =04

0.2+ o s

0 — | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 Pap

FiG. I1.14 — Variations de JAC en fonction des contre-exemples

3.14 Mesure de Sebag-Schoenauer

La mesure proposée par [Sebag and Schoenauer, 1988] peut se lire comme une transfor-

mation de la confiance :
DPab 1

SEB= ——=———
p;  1/CoONF —1
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Bien que les deux mesures classent un ensemble de régles dans le méme ordre, SEB se
distingue de CONF de par son comportement (voir figure I1.15). En effet, sa décroissance
est forte a 'apparition des premiers contre-exemples. Ainsi, les régles n’ayant que peu de
contre-exemples seront numériquement mises en avant.

A Tindépendance, SEB vaut pp/pp. Elle vaut 1 a I’équilibre.

SEB
g 1 Pa = 0.6,p, = 0.7
..... Pa = 0.2,pp, = 0.6

6 - ———pa=0.25p, =04
4 i
2 €1
0 1‘ 1 _

0 0.2 0.4 0.6 0.8 Pap

FiG. I1.15 - Variations de SEB en fonction des contre-exemples

3.15 Mesure de Piatetsky-Shapiro

La mesure proposée par [Piatetsky-Shapiro, 1991] s’annule de méme & 'indépendance :

PS(A - B) = n(pab - papb)

Elle a été construite en vue de posséder plusieurs des propriétés intéressantes qui seront
discutées au chapitre III. Ses variations en fonction du nombre de contre-exemples sont
représentées figure 11.16.

Sa valeur est nulle a I'indépendance, et de ny(1/2 — pp) a I'équilibre.

3.16 Moindre contradiction

La mesure proposée par [Azé and Kodratoff, 2002] est la moindre contradiction (MoCo,
représentée figure 11.17). L’objectif de cette mesure est de mettre en avant les régles ayant
proportionnellement plus d’exemples que de contre-exemples, dans le cadre de la recherche
de “pépites”.

Celle-ci fait donc intervenir la différence entre exemples et contre-exemples et est nor-
malisée selon la taille de la conclusion de la réegle :

pab - pa[;
Db

MoCo =

A l'indépendance, elle vaut pa2p£—;17 et est nulle & I’équilibre.
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PS — DPa = 0-6,])1) =0.7
..... Pa = 0'2apb — 06
400 + — == Pa = [).25,[)(, =04
200
0 1
0.6 Pab
—200 -
—400 -

FiG. I1.16 — Variations de PS en fonction des contre-exemples

MoCo
16 1+ Pa = 0.6,pp, = 0.7
..... Pa = 0.2,pp, = 0.6
19 4+ e pa=0.25p,=04

FiG. I1.17 — Variations de MoCo en fonction des contre-exemples
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3.17 Taux d’exemples et de contre-exemples

Classiquement utilisée en classification, on trouve le taux d’exemples et de contre-
exemples, TEC :
pab - pai)

Pab

TEC =

Le taux vaut a l'indépendance, et est nul a ’équilibre.

2pb— 1
Po

Pa = 0-6,]717 =0.7
...... Pa = 0.2,pb =0.6
e DPa=025,p,=04

4 05 06 Pab

—-1.0 +

FiG. I1.18 — Variations de TEC en fonction des contre-exemples

3.18 Zhang

Enfin, la mesure de ZHANG [Zhang, 2000|, dont les variations sont présentées figure I1.19,

est définie comme suit :
Pab — PaPb

ZHANG =
max{PayPg; PoPap }

172pb

Ce coefficient est nul & I'indépendance, et vaut oo a I'équilibre.

4 Indices statistiques et mesures probabilistes

A la base des mesures probabilistes, les indices statistiques proposés par [Lerman et al.,
1981] correspondent a différentes modélisations visant a quantifier I’écart entre le nombre de
contre-exemples observés par rapport a ce qui serait attendu, sous hypothése d’indépendance.
Trois niveaux distincts d’aléa sont proposés par les auteurs.

Reprenant leurs notations, on considére une régle A — B, appliquée & un ensemble de
n objets O. O(A) (respectivement O(B)) est le sous-ensemble d’objets de O vérifiant A
(respectivement B).
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ZHANG

10 4 Pa = 0.6,pp, = 0.7

..... pa = 0-2,pb - 0.6
e pa=025p,=04

0.5

0.8 Pab

—0.5

—1.0 ~

FiG. I1.19 — Variations de ZHANG en fonction des contre-exemples

On se donne de plus deux ensembles aléatoires X et Y d’un ensemble ) tels que 'espé-
rance mathématique de la cardinalité de X (respectivement Y, ) soit n, (respectivement
np, n). On notera A le modéle (X,Y, Q).

A partir des ensembles X et Y, on construit la variable aléatoire S comme étant S =
card(X NY). S est déenommeée indice brut aléatoire. Etant donné cette variable aléatoire
d’espérance £(S) et de variance var(S), on construit l'indice ¢ comme étant la normalisation
de ngp selon S :

q(A,B) = nap — E(S)
var(S)

L’indice probabiliste local de vraisemblance du lien est alors défini comme suit :

Z(A,B) = P{S < nu|N'} = P{q(X,Y) < q(A,B)|N'}

[Lerman et al., 1981] proposent alors trois formes d’hypothése d’absence de liaison, notées
N1, Ny et N3. Chaque modélisation met en relation un ensemble £ de € avec un sous-
ensemble O C O, mais en utilisant différents niveaux d’aléa. £ appartient donc a P(2),
I'ensemble des parties de 2. On organise P(£2) en niveaux au sens de l'inclusion.

+ Dans la modélisation N7, € est fixé, et sa cardinalité est n. £ est choisi aléatoirement,
sur le niveau associé a O.

» Dans la modélisation Na, Q est toujours de cardinalité n, mais le niveau dans lequel
on va effectuer le tirage de £ est lui aussi choisi aléatoirement, selon la probabilité
binomiale C¥p(0)¥p(0)"~*, ot p(O) = |O|/n = n,/n et p(O) = |O|/n = ns/n.

A un niveau donné, le choix de £ est effectué uniformément.

« Dans la modélisation N3, la cardinalité de € suit une loi de Poisson de paramétre n. On
choisit ensuite le niveau et 1’ensemble selon une méthode semblable & celle appliquée
dans la modélisation N5.

A Q fixé, Pensemble £ n’est défini que pour |Q2| > |O|. Dans ces conditions, posant
v = 10|/19|, le choix du niveau s’effectue avec la probabilité C¥4*(1 — )"k,
A un niveau donné, le choix de £ est de méme effectué uniformément.
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4. Indices statistiques et mesures probabilistes

[Lerman et al., 1981] démontrent dans ces conditions, que la distribution de S suit la
loi :

+ hypergéométrique (notée H) de paramétres n, ng, pp pour la modélisation N7,
+ binomiale (notée B) de parameétres n, p,.pp pour la modélisation Ao,
+ de Poisson (notée Poi) de parameétre n.p,.pp pour la modélisation N.

La table I1.2 résume ces résultats, ot ¢; est I'indice ¢ associé a la modélisation N;.

M No N3
Loide 8 | H(n,ng,py) B(n,papp) Poi(npapy)
E(S) | napy nPaPy nPapy
var(S) | A napyp; nPaPs(1 — Papp) NPaPb
— — 1 Pab—DaPb — Pab—DPabb — DPab—Dabb
Q(AvB) CI1(A7B) = \/’I”L 1\/m q2(A7B) \/ﬁ\/m Q3(A,B) \/ﬁ /Dabb

TAB. I1.2 — Résumé des différentes modélisations

4.1 Indice d’implication

Selon N3, la modélisation des contre-exemples suit donc une loi de poisson de parameétre
ng Py, formant ainsi 'indice d’implication [Gras, 1979, Lerman et al., 1981] :

g3(A,B) = INDIMP = y/nPed —Palb

/PaPp

Il faut donc considérer son opposé, -INDIMP, si 'on souhaite évaluer la qualité d’une
régle puisque INDIMP est d’autant plus grand que le nombre de contre-exemples est impor-
tant par rapport & une situation d’indépendance. L’indice est nul & I'indépendance, et vaut

/”p_lz_)a(l/Q — pp) & 'indétermination.

La figure I1.20 présente les variations de -INDIMP en fonction de p,j.

4.2 Intensité d’implication

A partir de la modélisation N3, [Gras et al., 1996] construisent une mesure probabiliste,
I'intensité d’implication (INTIMP). Cette modélisation est préférée a la premiére car l'indice
g3 en dérivant est non-symétrique (a contrario, qi1(A,B) = ¢q1(B,A)). D’autres travaux |Gras,
1979] indiquent que les résultats obtenus en considérant les modélisations Ny et N3 sont
assez proches.

A partir de la définition de I'indice d’implication, on peut construire une mesure proba-
biliste, comme étant I’étonnement d’observer une valeur de 'indice statistique allant autant
dans le sens de l'intérét de la régle :

P [poisson (npapg) > pai)}
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30 —INDIMP
20 | Pa Py
..... Do = 0‘2’pb =0.6
- == pg=0.25p, =04
10 +-. : "
0 | —
0.6 0.8 Pab
flo -
f20 -

FiG. I1.20 — Variations de -INDIMP en fonction des contre-exemples

Sous des conditions légitimant I’approximation (paramétre de la loi supérieur a 10), il
est possible d’approcher cette loi par la loi normale centrée réduite, et donc d’écrire, en
effectuant la méme opération sur p,j :

INTIMP = P[N(O, 1) > INDIMP} =1— &(INnpIMP)

ou @ est la fonction de répartition de la loi normale centrée réduite.
Cette mesure vaut alors 1/2 a I'indépendance, et P[N(O, 1) >, /%(1/2 —pb)] a l'équi-
libre, et vaut 1/2 pour p, = 1/2.

La figure I1.21 présente les variations de INTIMP en fonction de p,;. Notons que cette
mesure posséde une propriété trés intéressante puisqu’elle permet de tolérer ’apparition
d’un certain nombre de contre-exemples avant de dégrader I’évaluation d’une régle.

INTIMP
1.0
0s | Pa = 0.6,pp = 0.7
................. Pa = 0.2,pp = 0.6
0.6 L o pa = 0.25,p, = 0.4
0.4 +
0.2 +
0 % - T ~ } B
0 005 010 015 020 025 Pab

FiG. I1.21 - Variations de INTIMP en fonction des contre-exemples
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4.3 Intensité d’implication entropique

Les auteurs reprochent toutefois & INTIMP de rapidement tendre vers 1 ou 0 lorsque
n devient grand (voir figure 11.22). Ils proposent ainsi dans [Gras et al., 2001] de moduler
INTIMP au moyen d’un coefficient entropique, afin qu’elle conserve un pouvoir discriminant,
méme lorsque n croit. C’est ce coefficient entropique (non dépendant de n) qui corrige
INTIMP lorsque celle-ci n’est plus discriminante et que toutes les régles sont évaluées a 1.
L’intensité d’implication entropique (représentée figure 11.23) est donc définie comme :

{[(1 = hi(pgp)?) x (1 = ha(pg)®)] Y IntInp} /2

avec :
t t t t
h(t) = —(1— —)logy(l— —) — o 10g2(—) pour ¢ € [0, pa/2]
hi(t) =1 sinon
t t t t
ho(t) = —(1 — —)logy(1 — —) — — 10g2(—,) pour ¢ € [0, p;/2]
Dy Dy Dy b
ho(t) = sinon

On peut observer ’effet de l'introduction de ce coefficient en comparant les figures 11.21
et I1.23, ou l'on distingue clairement dans la deuxiéme Deffet annulateur du coefficient en-
tropique, dés lors que le nombre de contre-exemples devient trop important. De plus, en
reprenant la figure I11.22 et en tragant ITE, on observerait des seuils maximaux atteints dif-
férents pour chacune des trois courbes : le coefficient entropique a donc un effet de seuillage
sur la qualité maximale que peuvent avoir les régles.

InTIMP
1.0 +
09 +
0.8 + / —— Pa=0.6,p, =0.7,p,5 = 0.17
0.7 ~~~~~ Pa = 0.2, py = 0.6, 5 = 0.07
0.6 4:‘ -=-= po=025,p, =04,p,; = 0.14
D % % % % % % % % %

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Fi1G. I1.22 — Variations de INTIMP en fonction de n

Bien que INTIMP ait une valeur fixe & I'indépendance, ITE n’en a pas. Ceci est di au
coefficient entropique, qui ne prend pas de valeur constante & 'indépendance. Il est bien nul
pour p,; > 1/4, mais ne l'est pas pour p,; < 1/4 lorsque p, < 1/2 et p, > 1/2.

Par contre, sa valeur est nulle & I’équilibre, puisqu’alors hi(t) = ha(t) = 1 par définition.
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I1E
1.0
0.8 _— Pa = 0.67])5 =0.7
..... pa = 0.2,p = 0.6
0.6 _— Pa = ().25,[)[) =04
0.4 -
0.2
0 : | .
0 0.05 0.10 0.15 Pap

FiG. I1.23 — Variations de IIE en fonction des contre-exemples

4.4 Intensité d’implication entropique tronquée et révisée

Afin qu'lIE ait une valeur fixe (nulle) a I'indépendance, nous avons proposé dans |Lallich
et al., 2005b] deux modifications de sa définition. Dans les deux cas, il s’agit d’annuler I'un
des coefficients intervenant dans sa définition. Une premiére approche consiste & recentrer
I'intensité d’implication par rapport a 1/2, et 'autre a modifier la définition du coefficient
entropique.

Annuler la partie faisant intervenir INTIMP & 'indépendance peut se faire par une trans-
formation affine, que 'on borne inférieurement aux valeurs positives. Il s’agit donc d’une
version révisée, et nous remplacons INTIMP par max{2INTIMP — 1;0} dans la formule de
ITE, et appelons cette nouvelle mesure IIE révisée (RIIE). Le désavantage que nous voyons
a cette méthode est que le spectre de valeurs d’ITE est alors modifié, comme on peut le voir
sur les figures 11.24 et 11.25. La premiére figure compare ces deux mesures pour n = 2000,
et sauf dans le cas ou p, = 0.2 et p, = 0.6, la courbure de IIE est uniquement liée au
travail du coefficient entropique, d’ott des courbes quasiment sur la premiére bissectrice. Les
points notés en rouge et vert correspondent a la derniére valeur non nulle d’ITE. En bleu,
en partant du haut & droite vers le bas a gauche, sont notés :

« le début de la différence visible entre 11E et RITE,

« le dernier point non nul de RIIE,

+ le premier point nul de RIIE,

+ le premier point ou IIE et RIIE sont toutes les deux nulles.

En réduisant n a 200 (figure I1.25), on augmente les variations de INTIMP, et ainsi on
peut observer une légére incurvation des courbes rouges et vertes, mais ces différences restent
faibles. Les différences majeures apparaissent dans le cas que 1’on souhaitait corriger, a savoir
Pa <1/2 et p, >1/2.

La seconde approche consiste & changer les bornes annulant le coefficient entropique.
Les conditions portant sur p,; dans hy et ho que nous proposons sont alors respectivement

Pap < min{ & papp} et pg < min{%;papl;}.
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RITE Pap =0
1.0
0.8 —— Pa=0.0,pp, = 0.7
..... a:(.2,pb:0.6 — i
0.6 == pa=02.p, =04~ Pap =|-0645
0.4
Pab — 1495\ i
0.2 Pop = 11245 $—Dap = -0795
0 ?
0 pg=.10.2 0.4p,; = .080.6 0.8 1o HE
Fia. I1.24 — Variations croisées de ITE et RIIE, n = 2000
RIIE
1.0
0.8 — a — -6,pb — 0-7
..... w=0.2,p, =0.6 o
0.6 === [Pa = 2]71):04/ /"' -
0.4 L
0.2 =
/
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1o 1IE

F1G. I1.25 — Variations croisées de IIE et RIIE, n = 200

43



Chapitre II. Mesures de qualité de régles d’association

S’il n’est peut-étre pas évident & premiére vue de faire le lien entre ces nouvelles bornes
et les anciennes, une réécriture des conditions permet de mieux voir la logique (quelque peu
masquée par des jeux d’écritures) suivie pour la détermination de ces nouvelles bornes.

La premiére condition de hy, & savoir p,; < B, s’écrit également Pola > 1/2. Sous

hypothese d’indépendance, py, = pp. Si 'on souhaite imposer une valeur de 1 a hy lorsque
I’on est en dessous de I’hypothése d’indépendance, il suffit de modifier la derniére condition
portant sur py|q en py, > max{1/2;py}. Ainsi, dés lors que I'on est en dessous de I'hypothése
d’indépendance, hy vaut 1, ce qui a pour effet d’annuler le coefficient entropique. Si 'on
revient aux notations en fonction de p,;, on retrouve bien la limite proposée. De méme,
la borne proposée pour hs vient d’une réécriture de la condition Pafp > 1/2 (équivalente a

Pap < '3) en pgp > max{1/2;pa}.

Clairement, modifier une seule des conditions est suffisante a annuler le coefficient entro-
pique sous hypothése d’indépendance, mais nous préférons introduire ces deux modifications
par souci de cohérence.

Nous appelons cette nouvelle intensité d’implication entropique l'intensité d’implication
entropique tronquée, et la notons TTIE.

Elle est nulle a I'indépendance et a 1'équilibre [Lallich et al., 2005a].

4.5 Indice probabiliste discriminant

Suivant la logique probabiliste que nous venons de décrire, [Lerman and Azé, 2003]
proposent une mesure contextuelle. L’indice probabiliste discriminant, IPD, est également
une référence a 1’écart du nombre de contre-exemples basée sur INDIMP. Toutefois, afin de
prendre en compte la typologie des autres régles, INDIMP est centré-réduit en fonction des
valeurs prises par INDIMP sur 'ensemble de la base de régles B évaluée (notation F/B).
Ainsi, on a :

IPD = P|A7(0,1) > INDIMPCR/B]

C’est la seule mesure, parmi celles que nous avons étudiées, qui prenne en compte 1’éva-
luation des autres régles de la base extraite. Ses valeurs pour les situations de référence
dépendent alors des grandeurs utiles au centrage et a la réduction de INDIMP. Notant m;;
la valeur moyenne d’INDIMP, et e; son écart-type, I'indice vaut alors :

. P[N(O, 1) > —%} a I'indépendance,

€44

Vet (1/2—=pp) —mi;
. P[N(O, 1) >Y™n ] a I'indétermination.
Ainsi, pour une base de régle donnée, la valeur d’IPD est fixe a4 I'indépendance, mais
variable selon les bases de régles évaluées.

4.6 Indice probabiliste d’écart a 1’équilibre
Dans [Blanchard et al., 2005a], suivant a nouveau une logique similaire a celle per-

mettant de construire les mesures statistiques précédentes, les auteurs proposent un indice
probabiliste d’écart & 1’équilibre, IPEE. Cet indice se base sur la modélisation du nombre
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de contre-exemples a une régle, sous '’hypothése Hy d’équilibre, i.e. ngy = n,p. Sous cette
condition, la variable aléatoire N_; suit une loi binomiale de parameétres n, et 1/2. Pour

ng/2 supérieur a 5, on peut approcher la loi binomiale par la loi normale de moyenne n,/2
et d’écart-type /ng/2, soit :

IPEE = P[N(o, 1) > M]

Ja

Sous hypothése d’indépendance, IPEE vaut alors P[N(O, 1) > /nq(1—2pyp)|. Pour une

régle logique, la mesure vaut 4/1 — 2%, a une valeur constante égale & 1/2 a I’équilibre, et
est nulle lorsqu’il n’y a pas d’exemple.

La figure 11.26 présente les variations d’IPEE en fonction des contre-exemples. La fi-
gure I1.27 illustre le fait quIPEE vaut 1/2 a I’équilibre (on s’intéresse ici & ses variations

en fonction de la confiance, py|,, en faisant varier un parametre v, tel que n, = 20 X 7,
v € {1;5;40; 1000}).

IPEE
1.0 y
\
0.8 1 |l —— Pa=0.6,p, = 0.7
N pe=0.2,p, =0.6
0.6 + I‘ —== Pa = 0.25,])}) =04
|
04 + ||
1
I
0.2 + \
S
o
0 | ] + | t |
0 0.056 0.10 0.15 0.20

I LN I
025 030 035 Pab
FiG. I1.26 — Variations de IPEE en fonction des contre-exemples

4.7 Indice probabiliste d’écart a I’équilibre entropique

IPEE étant construite de maniére semblable & INTIMP, elle souffre du méme défaut, et
devient peu discriminante lorsque n est grand. Dans [Blanchard et al., 2005b], les auteurs
proposent donc de pondérer IPEE par l'indice d’inclusion, construisant ainsi la version
entropique de cette mesure, IP3E. Toutefois, afin de moins dénaturer la valeur prise par
IPEE dans sa version entropique, un recentrage sur 1/2 est effectué :

1P3E = \/ (01~ ha(9,2)2) % (1~ ha(pg)2)/4 +1) x IPEE

Le recentrage de l'indice d’inclusion sur 0.5 a pour but de conserver une méme valeur

constante a I'équilibre pour IPEE et IP3E, % Pour une régle logique, IP3E vaut /1 — 51

2na )
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IPEE
LoT ~ = 1000 —f

14 Y=95 T
0.8 T =

—_ 1 —
0.6 1 i
04 1+
02 1+ j
0 | ‘ ) ! ! %
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 Pole

Fia. I1.27 — Variations de IPEE en fonction de py|,

et est nulle lorsqu’il n'y a pas d’exemples. Sous hypothése d'indépendance, les mémes res-
trictions que pour IIE s’appliquent : IP3E est nulle, sauf lorsque p, < 1/2 et p, > 1/2.

Si I’on souhaite modifier sa définition afin qu’elle soit nulle & I'indépendance, on ne peut
pas envisager de reprendre 'une des méthodes précédemment évoquées dans le cas d'IIE.
En tronquant l'indice d’inclusion, on ne pourra annuler la valeur d’'IP3E a l'indépendance,
a cause du recentrage autour de la valeur 1/2. En effet, IP3E n’a pas de valeur constante
a l'indépendance, ce qui ne sera pas corrigé en la multipliant par 1/2. On ne peut pas non
plus appliquer celle ayant conduit & la construction de RITE pour les mémes raisons.

5 Synthése

La table I1.3 résume les expressions des mesures que nous venons de présenter. Leurs
valeurs remarquables (valeurs minimales, maximales, a I'indépendance et & 1’équilibre) sont
présentées table 11.4.

Parmi ces mesures, vingt seront étudiées formellement par la suite.

6 Application aux données “jouet”

Repartant de ’exemple jouet constitué au chapitre I, la table I1.5 présente les évaluations
numériques de chacune de ces régles pour vingt mesures. Les préordres générés par les
mesures de qualité sont variés en nature (taille et nombre de groupes de régles), et en
contenu (variabilité des ordonnancements des régles). Ils sont listés dans le tableau II.6.
Trois régles y sont mises en valeur :

[Fi8 est une regle qui est globalement bien évaluée par toutes les mesures. Il semble logique
de globalement considérer qu’il s’agit d'une “bonne” régle.
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Mesure Référence Définition absolue Définition relative
Sup [Agrawal et al., 1993] flab Dab
CoNF  [Agrawal et al., 1993] “ab Lab
R [Pearson, 1896] 7&% \I;ﬁ%
LokE [Loevinger, 1947] 1-— %L;i 1- ;;%
CoNFCEN NNgb—NaNp Pab—PaXPb
nNng Pa
CONV  [Brin et al., 1997b] ot rs
LaP  [Good, 1965] Mot Bt
FB [Jeffreys, 1935] (na—nap)n Pab/Ph
nyTp Pat/Ps
GI [Church and Hanks, 1990] log(77at) log (P2t
NNg—NN 5—Nal, o “
IQC [Cohen, 1960] QWIM) 2%
LiFT |Brin et al., 1997a] ol Lab
FukupA  [Fukuda et al., 1996] Nab — TcNg npa(ZM —0o.)
GAN  [Ganascia, 1987] 2(ngp/nq — 0.5) 2(pap/pa — 0.5)

Jac  [Jaccard, 1908] e ek

SEB [Sebag and Schoenauer, 1988] ZLZ f%g

PS [Piatetsky-Shapiro, 1991] Ngp — "ot n(Pab — DaPb)

MoCo [Azé and Kodratoff, 2002] "“”n;b"‘“’ %
\ Nab—Ngp Pab—Pab
Trc Nab : Pab :
. ) Pab—Pap
ZHANG [Zhang’ 2000] Inax{'rLf;,nE,’rLb'Ir)LaB} max{pszg,plljpag}
-INDIMP  [Gras, 1979] % \/ﬁp“b;—\/%;”’
INTIMP  [Gras et al., 1996] P[N(o, 1) > INDIMP}

IIE [Gras et al., 2001] VI = hi(pgg)?) x (1 — ha(paz)?)] /4 x INTIMP
RIIE [Lallich et al., 2005b] VI =hi(p *)2) x (1-— hz(paE)Z)]l/4 x max{2 INTIMP — 1;0}
TIIE [Lallich et al., 2005b] \/[ (pap)?) X (1= h3(pg))])/4INTIMP

IPD [Lerman and Azé, 2003 {N(O, 1) > Il\‘DIMPCR/B]

IPEE  [Blanchard et al., 2005a] P[N(O 1) > Lmﬁb] ‘ P[N(o, 1) > \/ﬁ’%]

IP3E  [Blanchard et al., 2005b] VI = hi(pa)?) % (1= ha(p,s)2)]/4 + 1} - IPEE
avec :
hi(t)=—(1— pi)logg(l pia) — pialogg( ) pour t € [0, pg/2[, hi(t) = 1 sinon
ha(t) = —(1— %)logQ(l pib) - piglogg(%) pour t € [0, p;/2], ha(t) = 1 sinon
hi(t)=—-(1- pi)logQ(l pia) - pia 10g2(pia) pour ¢t € [0, min{p,/2; paps}[, h1(t) = 1 sinon
h3(t) = —(1 = ) logy(1 — ;=) — 5= logy(5-) pour ¢ € [0,min{py/2; paps}[, h2(t) = 1 sinon
INDIMPCT/B correspond & INDIMP, centré réduit étant donné une base de régle B

TAB. I1.3 — Mesures de qualité
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SOINSOUI SIP SOWIRIIXD SINJ[RA — F'[[ "9V,

mesure minimum indépendance équilibre maximum
Sup 0 PaDb Pa/2 Pa
CoNF 0 Db 1/2 1
Pap Pa PaPp
R ~\ pars 0 PapLD; (1/2 = py) \V Paps
Lor Bo 0 1/2=py 1
Py Py
CONFCEN —Dp 0 1/2 —py Dg
Conv Ds 1 2py +00
1 napp+1 atl
Lap ) S 1/2 et
FB 0 1 P/Po +00
GI —00 0 —log(2py) log -
_ Pap Pa(l/2—pp) PaDj
IQC Papg-‘r;apb 0 PaPp+PaPb Papg-HI?an
LirT 0 1 1/pp e
Fukupa 0 ng(pp — o¢) nq(1/2 — o.) ng (1 — o)
GAN ~1 2y — 1 0 1
_PaPp Pa Pa
JAC 0 pa,pgﬁpb Pa+2pb PabtPb
SEB 0 /P 1 +oo
PS —NaDb 0 nq(1/2 — pp) napg
MoCo Da D 2pp—1 0 Pa
Db ¢ py Db
TEC —00 . 0 1
— _1-2pp
ZHANG 1 0 max{pbf;g} 1
-INDIMP =/ Eepy 0 v Er(1/2 =) N
INTIMP 0 1/2 P[N(O, 1) >, /=2 (1/2 - pb)] 1
I1E 0 0f 0 1
RIIE 0 0 0 1
TIIE 0 0 0 1
2o p,—mi; “La (1/2—py)—mii —
IPD * | P[N(0,1) > Y1 P[N(O,1) > —2x] | P[N(0,1) > Y] | P N(0,1) > IR
IPEE 0 1— 5 1/2 1
1
IP3E 0 of 1/2 1— 5

1 : ITE et TP3E ne sont pas nulles pour p, < 1/2 et p, > 1/2

1 : my; et e; sont respectivement la moyenne et I'écart-type des valeurs prises par INDIMP, sur la base de régle B considérée

uoryeIdosse, p so[fo.r op 9jrrenb ap soansopy [T o13rdey)



7. Paramétrisation de mesures de qualité de régles d’association

[F#9) a l'inverse est constamment en fin de préordre. De maniére similaire, il est logique de
la considérer globalement comme mauvaise.

@ n’est ni toujours bonne, ni toujours mauvaise, et illustre notre problématique. Selon
certaines mesures comme LIFT, GI ou encore R, elle est trés bonne, mais selon d’autres
mesures comme CONV ou MOCO elle est trés mauvaise !

La variabilité des classements et des valeurs prises par les mesures nous a conduits a
étudier ’agrégation de relations valuées afin de proposer un cadre prenant en compte cette
diversité de situations [Barthélemy et al., 2006] (voir chapitre IIT).

7 Paramétrisation de mesures de qualité de régles d’associa-
tion

La plupart des mesures de qualité objectives sont exprimées comme des fonctions de
n, des fréquences marginales p, et pp, ainsi que de pgu, ou p,z. On peut alors, puisque
Dab = Pa — Pab, les reformuler en fonction de n, des fréquences marginales p, et pp, et de la
confiance.

Comme nous l’avons vu en section 2, plusieurs valeurs de référence peuvent sembler
intéressantes pour I’évaluation d’une régle. Ainsi, la connaissance de la valeur d’une mesure a
I'indépendance, ou & I’équilibre, permet de restreindre I'intervalle de choix qu’a un utilisateur
afin de fixer son seuil minimal d’acceptation.

Si ce seuil est fixe, selon 'optique choisie (avoir des régles valides statistiquement, ou
vraies & plus de 50%), la connaissance de la valeur prise par la mesure pourra guider de
maniére efficace I'utilisateur.

Or, nous avons noté par exemple que CONF n’ayant pas de valeur fixe & 'indépendance,
un centrage additif ou multiplicatif sur p, permettait de corriger ce biais. Si ce centrage est
fait sur 1/2, comme dans le cas de GAN, on fixe la valeur a 1'équilibre.

A notre avis, ces deux cas font référence & deux situations particuliéres. La premiére
se fonde sur une logique de ciblage, alors que la seconde s’apparente plus & une logique de
prédiction [Lallich et al., 2007].

Dans [Lallich et al., 2005b] nous proposons une extension de ce concept de recentrage de
la confiance, et proposons un ensemble de mesures généralisées. Ces mesures sont définies au
moyen d’'un paramétre 6, & fixer, et permettent d’adapter les mesures de qualité aux choix
de référence de l'utilisateur. Prenant 6 = py, on se placera dans une logique de ciblage, et
pour 8 = 0.5, dans une logique de prédiction.

7.1 Mesures descriptives

Pour généraliser les mesures de qualité listées en section 3 et 4, nous nous basons sur
le constat suivant. Toutes les mesures que nous considérons prennent une valeur fixe soit
a l'indépendance, soit & I'indétermination (voir table I11.4), a I'exception de SuP, JAC et
d’IPD. Dans le cas des mesures descriptives, il s’agit de plus d’une propriété exclusive : la
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Chapitre II. Mesures de qualité de régles d’association

valeur est soit fixe & I'indépendance, soit fixe & I'indétermination, mais jamais simultanément
a I'indépendance et & 'indétermination.

La généralisation que nous proposons vise & permettre de ne retenir que les régles telles
que 1 > CONF(A — B) > 0 > 0, quelle que soit la mesure via la fixation d’un seuil nul
ou constant, 6 étant donné. Prenant par exemple 8 = pj, on ne retiendra que les régles au
dela de I'hypothése d’'indépendance, et prenant § = 0.5, on ne retiendra que les régles pour
lesquelles pgp > p,p, ¢'est-a-dire au dela de 'indétermination.

Nous allons ainsi chercher & exprimer les mesures comme une expression fonction de n,
Pa et pp, multipliée par I'une (ou un produit) des formes suivantes :
« CONF — 0,
. ConF
] J
1—ConNF
ConrF—6"
. Conr—6
1-6 - s
ou § = pp lorsque la mesure prend une valeur fixe a 'indépendance, et § = 1/2 lorsque la
mesure prend une valeur fixe a 1’équilibre.

Le choix de ces quatre formes est lié aux réécritures possibles de I'inégalité nous intéres-
sant :

1> CoNF(A—B) >¥ 1—60>|CoNF(A—B)—0>0

Conr(A—B)—0
— 19 =20

=
& 12>
=

1-6
o0 > Conr(A—B)—#6 > 1

CoNF(A—B)
s 1/6>|CTATE) 5 g

Les deux premiéres formes permettent de généraliser les mesures s’annulant a l'indépen-
dance ou a l’équilibre, et les deux derniéres formes permettent de généraliser celles prenant
une valeur constante.

Toutes les mesures présentées précédemment ne se prétent pas a cette réécriture. Clest
le cas en particulier de ZHANG et de LAP. Elles ne seront donc pas généralisables selon cette

approche. Dans le cas de LAP, on peut toutefois proposer la généralisation recentrée sur
1/2 suivante : LAP|g = (1:?;;;9 + 1/2. Toutefois, cette généralisation n’étant pas de nature

similaire & celles que proposons, nous ne la retiendrons pas.

Etant donné une mesure p, on écrira g sa version généralisée. Les formes généralisées
des mesures sont les suivantes [Lallich et al., 2005b] :
+ CONFCEN)y = CONF — 6

_ ConF—0 __ 1
» GANjp = =755~ = 125 CONFCEN)g

+ LoEjy = $9=8 — GaNy,
- FUKUDA|g = np, (CONF — 0)
- PSjg = np, (CONF — 0) = FUKUDA|g

+ LIFT)g = S9°F

. GI‘G = log(%) = log(LIFTw)
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7. Paramétrisation de mesures de qualité de régles d’association

+ CoNVjg = o

« FBjg = S5 x Lf_ = Lirr)y x CoNvyy
+ SeBjg = G X gy = FBy

. MOCO|9 = ColeFefe X Z—: = LOE\@ X Z—Z

Ces généralisations de mesures ménent dans certains cas a des formules identiques. Ainsi,
ona:

* FBjg—p, = SEBjg—05

. GAN‘9:0.5 = LOEw:pb

+ FUKUDAg—, = PSjg—p,

7.2 Mesures statistiques et probabilistes
7.2.1 Rappels et complément

Comme vu en section 4, les mesures probabilistes sont construites a partir de la défini-
tion d’une mesure statistique, correspondant a la modélisation d’une catégorie de régles que
I'on souhaite découvrir. Les mesures probabilistes s’expriment alors comme la probabilité
d’observer une valeur de la mesure statistique au moins aussi grande que ce qui serait at-
tendu sous hypothése nulle, Hy. Classiquement, I’hypothése nulle considérée est I’hypothése
d’indépendance entre les itemsets A et B, et 'hypothése alternative H; est I’hypothése de
dépendance positive entre A et B.

[Lerman et al., 1981] ont proposé trois modélisations d’aléa afin de rendre compte de
cette hypothése d’'indépendance. Nous reformulons ici en des termes équivalents ces trois
modélisations, proposons une modélisation alternative au premier niveau d’aléa N7, que nous
noterons N}/, et rappelons et introduisons ci-dessous les expressions de ces modélisations.
Ces quatre modélisations sont présentées synthétiquement dans le tableau I1.7.

On note N la variable aléatoire générant ng,, et H, B et Poi font respectivement
références aux distributions hypergéométriques, binomiales et de Poisson.

Un niveau d’aléa : on raisonne & marges sont fixées, seules les fréquences conjointes sont
aléatoires dans le tableau croisant A et B, avec un seul degré de liberté.

La modélisation N7 proposée par [Lerman et al., 1981] considére la distribution des
exemples, en prenant en compte les cellules intérieures de la table de contingence associée
au couple (A, B), selon une méthodologie statistique classique.

« Sous Hy, Ny suit la loi hypergéométrique H(n,nq, py). Tester Hy revient alors a tester

I’adéquation entre les confiances observées et les confiances théoriques de A — B et
A — B, qui valent p;, & marges fixées.

Toujours & marges fixées, nous proposons dans [Lallich et al., 2005b| une approche al-
ternative, A/, qui ne prend en compte que la distribution des exemples entre AB et AB.

+ Dans ce cas, Ny, suit la loi binomiale B(ng, py). Tester Hy revient alors a tester 'adé-

quation par rapport & la confiance observée et théorique de A — B, p; étant fixeé.
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Chapitre II. Mesures de qualité de régles d’association

Deux niveaux d’aléa : la modélisation N2 de [Lerman et al., 1981] correspond a la
modélisation A7/, étendue & la situation ot n, est également aléatoire.
+ Dans un premier temps, on suppose ainsi que N, suit la loi binomiale B(n, p,).
« Dans un second temps, on exprime N, conditionnellement a N, = n,, et Ny suit
alors la loi binomiale B(ng,pp). Ngp suit ainsi la loi binomiale B(ng, paps)-

Trois niveaux d’aléa : dans la modélisation N3 de [Lerman et al., 1981], les valeurs de
Ng, puis n sont successivement rendues aléatoires (le raisonnement est identique dans la
modélisation N7/).
+ Au premier niveau d’aléa, N est supposé suivre la loi de Poisson Poi(n).
+ Dans un second niveau, on suppose que N, suit la loi binomiale B(n,p,), condition-
nellement & N = n.
« Enfin, conditionnellement & N = n et N, = n,, on suppose que N, suit la loi binomiale
B(ng,py). Dans ce cas, Ny, suit alors la loi de poisson Poi(npapy).
A partir de ces modélisations, on construit des indices statistiques ST ou i correspond
a la modélisation retenue, en exprimant la loi de N sous hypotheése nulle Hy. Selon la
modélisation choisie, cette expression permet de centrer réduire n, ; selon l'espérance et
I’écart-type attendu sous Hy (notation ©%), et on pose ST = n(%R.

Sous des conditions standard, les lois de distribution centrées réduites pouvant étre
approchées par la loi normale, on définit alors les mesures probabilistes PI?), i faisant a
nouveau référence a 'une des quatre modélisations retenues, comme étant le complément a
1 d’observer une forte valeur de 'indice statistique sous hypothése nulle :

PI% = P(N; >n,) = P(N(0,1) > SI%)

Le choix de la modélisation n’affecte pas I'espérance de N 7, qui vaut dans tous les cas
de figure nypy, et seule la variance est affectée. Comme mentionné au préalable, [Gras, 1979]
et [Lerman et al., 1981] préférent la troisiéme modélisation, qui est celle distinguant le plus
les régles A — B et B — A. A l'opposé, la premiére modélisation ne fait aucune distinction
entre ces deux régles. On a ainsi INDIMP = ST®) et INTIMP = PI®).

Nous reprenons quelques mesures probabilistes déja abordées afin de les resituer dans ce
contexte.

Dans [Blanchard et al., 2005a], 'indice probabiliste d’écart a 1'équilibre (IPEE) est
construit sur un modeéle similaire. De maniére implicite, les auteurs se placent dans le cadre
de la modélisation Ny, en posant N ; = B(ng,0.5), sous hypothése d’indétermination, i.e.

NGR = Zg22te [PEE se définit alors comme : IPEE = P [B(na,0.5) > n).

nag—0.5na

W}’ et vaut 0.5 & l'indéter-

mination. Il correspond donc & la mesure probabiliste associée & N7/ (voir table 11.7), dans
laquelle py est remplacé par 0.5.

Sous approximation normale, IPEE = P [N(O, 1) >

Bien que disposant de nombreuses bonnes propriétés (voir chapitre IIT), un défaut
d’INTIMP (défaut partagé avec les autres mesures probabilistes) est la perte de pouvoir
discriminant. De par sa définition, INTIMP évalue les régles significativement éloignées de
I'indépendance entre 0.95 et 1. Dés lors que n devient important, ce qui est particuliérement
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vrai dans un contexte de fouille de donnée, le moindre écart & 'indépendance sera signifiant,
conduisant ainsi a des évaluations hautes et homogénes de toutes les dépendances positives,
autour de 1. Afin de contre-balancer cette perte de pouvoir discriminant, deux approches
ont été proposées et précédemment détaillées en 4.3 ([Gras et al., 2001]) et 4.5 ([Lerman
and Azé, 2003]).

[Gras et al., 2001] proposent de pondérer les valeurs d’INTIMP via un indice d’inclu-
sion, basé sur I'entropie des expériences B|A et A[B. Posant H(X) = —p; logs pr — pzlogs pz
I’entropie associée un I’événement X, la forme la plus générale de I'indice d’inclusion don-

i 1
née dans [Blanchard et al., 2004] est i(A C B) = [(1 — H*(B|A)*) (1 — H*(&[B)*)] 2, avec
H*(X)=H(X) si p, > 0.5, et H*(X) = 1 sinon.

Le paramétre « est a déterminer par 1'utilisateur, et la valeur @ = 2 est conseillée par les
auteurs si I'on souhaite que cet indice soit initialement tolérants aux contre-exemples. C’est
donc cette valeur que nous considérerons par la suite.

[Gras et al., 2001] définissent alors I'intensité d’implication entropique comme étant :
1
ITIE = [INTIMP - i(A C B)]?

Comme nous I’avons déja mentionné, le recours & cet indice d’inclusion pose probléme
sous certaines conditions, puisque ITE n’a alors plus une valeur constante pour p, < 0.5
et pp > 0.5, et avons proposé dans [Lallich et al., 2005b] deux alternatives, TIIE et RIIE,
permettant de corriger ce probléme.

IPEE hérite également du probléme de perte de pouvoir discriminant lorsque n croit.
Les auteurs proposent ainsi de le moduler au moyen de l’indice d’inclusion, ce qui fait
tout a fait sens, puisque ces deux mesures font référence a l'indétermination. Il n’y aura
pas, comme dans le cas d’'IIE de modification & apporter & I'indice d’inclusion pour que la
version discriminante d’IPEE conserve sa valeur constante de 1/2 & l'indétermination.

Enfin, 'approche proposée par [Lerman and Azé, 2003] est de contextualiser la mesure
probabiliste, en effectuant un recentrage et une réduction de INDIMP sur l’ensemble des
valeurs qu’il prend, pour la base de régles évaluée (notation CR/B). Ceci permet de définir

I'indice probabiliste discriminant : TPD = P [N(o, 1) > INDIMpCH/B|.

7.2.2 Modélisations généralisées

En se basant sur une approche similaire & celle que nous avons mené afin de paramétriser
les mesures descriptives, on peut généraliser les modeles N7, N1/, N et N3, et ainsi construire
des versions paramétrisées des mesures de qualité statistiques et probabilistes. Nous allons
donc chercher a exprimer les différents modéles en fonction de CONF, et de comparer sa
valeur & un paramétre 6.

Nous généralisons chaque modélisation de la table I1.7 de la maniére suivante : sous Hy,
la probabilité d’un exemple, conditionnellement & n,, est 6. Ce choix se justifie naturellement
de par le fait que CONF est la probabilité conditionnelle de n.; sachant n,. L’expression de
Ngp est ainsi : Ny = B(ng, 0).

Dans le cas des modélisations 1 et 1/, les résultats sont immédiats, n, étant fixé. Pour les
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modélisations 2 et 3, 'expression de la loi de N, s’obtient & 1’aide des fonctions génératrices
des lois de probabilités :

- si X = B(m,p), sa fonction génératrice est G(s) = E(sX) = (1 — p + ps)™,

- si X = Poi()\), sa fonction génératrice est G(s) = E(s¥) = e~ A175),

Dans la seconde modélisation, n est fixé, N, = B(n,p,) et Ngp|(Ny = ng) = B(ng, 0).
Puisque Gy, (s) = E(sVo) = E(E(sNe /N,)) = E (1 — 6 4+ 6s)"), on a alors :

Ngy = B(n,0p,) et N = B(n, (1 —0)p,)

Dans la troisiéme modélisation, on a N = Poi(n), Ng|(N =n) = B(n,p,), et Ng|(N =
n et Ny = ng) = B(ng,0).

Comme Gy, (s) = E(sNe) = E(E(sV*/N)) = E((1 — pa + pas)N) = e (=9 alors
N, = Poi(np,).

De plus, la relation Gy ,(s) = E(s™) = E(E(sNe/N,)) = E((1 — 0 + 0s)Ne) =
e~pa(1-5) hermet de déduire que :

Ny, = Poi(np,) et N ; = Poi(n(1 — 6)pq)

A partir de l'expression de ces lois, on peut donc construire des versions paramétri-
sées des mesures statistiques et probabilistes selon I'approche classique consistant a évaluer
I’écart entre le nombre de contre-exemples observé et celui attendu sous hypothése nulle. La
table I1.7 résume les différentes mesures ainsi construites.

On note SI‘(;) = nCI—)R I'indice statistique généralisé construit a partir de la modélisation

a
i, et PI

‘(g) = P(N(0,1) > SIS)) la mesure probabiliste associée. A nouveau, la notation CR
correspond ici & un recentrage et une réduction de n; sur I'espérance et I'écart-type de N 7.

7.3 Pouvoir discriminant des mesures généralisées

Tout comme leurs contreparties originales, les mesures généralisées perdent leur pouvoir
discriminant lorsque n croit. On peut reprendre les approches proposées par [Gras et al.,
2001] et |Lerman and Azé, 2003] afin de remédier a ce probléme.

Selon I'approche contextuelle, on effectue un recentrage et une réduction de INDIMPg
(ou 'une des autres expressions associées aux modélisations N7, N1 ou A3) sur ensemble
de ses valeurs prises, étant donné une base de régles B. On définit ainsi I'indice probabiliste
discriminant généralisé IPDjy comme suit :

IPDjy = P (N(o, 1) > INDIMPlceR/B>

Notant mg;, et e, respectivement la moyenne et I'écart-type des valeurs prises par

INDIMPjg sur B, INDIMP|g prend alors la valeur constante P ( N(0,1) > —T,ie) lorsque
11‘9
CoNF = 6. Cette grandeur dépend de la base B considérée, ainsi que du € choisi.

Selon I’approche entropique, on définit l'intensité d’implication entropique généralisée
(IIE}9) et I'indice probabiliste d’écart & I'équilibre entropique généralise (IP3E|g) comme le
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Modélisations 1 et 1’

1.1 : ng est fixé, Ny, est

1.1 : ngy est fixé, Ny, est

Principe aléatoire, et A et A aléatoire, et seul
sont pris en compte A est pris en compte

Loi de Ny, sous Hy H(n,ng,pp) B(ng,pp)

Loi de N_; sous Hy H(n,nq,pp) B(na, p5)

Indice statistique : naCER SIt) = ;%% S1) = %

Mesure probabiliste : PIM = P(N(0,1) < \/nR) P11

P(N(0,1) > nSF)

Modélisation 2

Modélisation 3

Principe

2.1: N, = B(n,pa)
2.2 1 Ny|Ny =n, = B(ng,py)

31:N=P(n)
3.2: NyJN =n = B(n,pa)
3.3: Ny|N =n,N, =n, = B(na,m)

Loi de Ny, sous Hy B(n,ngpp) Poi(npaps)
Loi de N 7 sous Hy B(n,n.pp) Poi(npapy)
Indice statistique : nC2 || §1) = —Lab_"PaPy SIB) = INDIMp = “ab_"PePpy

ab

npapy(1-papy)

/TPaby

Mesure probabiliste :
P(N(0,1) > nSF)

PI®

PI®) = InTIMP = P(N(0,1) > INDIMP)

TAB. I1.7 — Indices statistiques et mesures probabilistes

Modélisations 1 et 1’

Principe

1.1 : ng est fixé, Ny, est
aléatoire, et A et A

sont pris en compte

17.1 : ng est fixé, Ny, est
aléatoire, et seul

A est pris en compte

Loi de Ny, sous Hy H(n,ng,0) B(ng,0)
Loi de Nz sous Hy H(n,ng,1—0) B(ng,1—0)

: it . ,CR M) _ ng—1pa(1-0) (1) _ ngp—npa(1-0)
Indice statistique : n; SI|9 = et (0) SI‘O = D)
Mesure probabiliste : || PLy’ = P(N(0,1) < y/R) Py’

P(N(0,1) > n9F)

Modélisation 2

Modélisation 3

Principe

2.1: N, = B(n,pa)
2.2 1 N[Ny =14 = B(na,pp)

31: N=P(n)
3.2: NN =n = B(n,p,)
33 : Ny|N =n,N, =n, = B(na,ps)

Loi de Ny, sous Hy B(n,n.0) Poi(np,0)
Loi de Ny sous Hy B(n,ng(1 —0)) Poi(npa(1 —0))

e abatiat . CR @ _ N5 —Npa(1—6) (3 _ i — Tap—npa(1—6)
Indice statistique : ns S]|9 = T (l=0)1—pa(1=0) Sl‘e = INDIMP g = (D)
Mesure probabiliste : || PIf PIf) = P(N(0,1) > INDIMP|g)

P(N(0,1) > nSH)

TAB. 1.8 — Indices statistiques et mesures probabilistes généralisés

o7




Chapitre II. Mesures de qualité de régles d’association

produit de la mesure généralisée et d’un indice d’inclusion ijg. Afin d’étre cohérent, nous
pensons qu’il est nécessaire que cet indice d’inclusion ait pour référence 6, et non plus 0.5.

Nous proposons ainsi la définition de l'indice d’inclusion généralisé construit comme suit.

On définit I?ﬁg(X) en substituant p, a p, dans la définition de H(X), avec p, = 5% si p, <0,

Do = p;al:(je sinon (voir figure I1.28). Ce changement permet de garantir que I:T‘@(B\A) =1

pour CONF = 6.

Posant H‘G(X) = fIw(X) si py > 0, fl"g(X) = 1 sinon, on peut écrire :

g = </(1 - ﬁ[@(s@)?) (1 — (&[B)? )

Prenant @ = 1/2, on retrouve bien l'indice d’implication. Toutefois, si la valeur de ré-
férence # semble pertinente & utiliser afin de quantifier I'inclusion de B dans A, elle ne fait
pas de sens pour quantifier celle de A dans B. En effet, puisque Phg =1 — 7;—:( — CONF),

il peut sembler plus pertinent de considérer la valeur 1 — —(1 — ) comme référence dans

la définition de H(X), pour la partie de ijg faisant intervenlr A[B. Dans ce cas, lorsque l'on
souhaite faire référence a 'indépendance en prenant 6 = py, la valeur de référence est alors
Pa, et non pas pp.

Il convient alors de distinguer les deux composantes de 'indice d’inclusion. On définit
ainsi

1 sip, <86

qui quantifie I'inclusion de A dans B, et

Hijo(X) = Hjy(X) =

1 81px§1—ﬁ(1—9)

— —_rw b 1—pa 5 1—ps .
_II;_aQ( ) 10g2 (Pa 2(1— = )) N (1 - 1177_22(1170)) 10g2 (1 - %2(159)) sinon

qui quantifie 'inclusion de B dans A. ﬁg‘g(X) est défini comme I:T";(X), en prenant non plus

Hjp9(X) =

0, mais 1 — ’;—‘g(l — 6) comme référence, dans le changement de variable. Logiquement, on a
bien H34(X) = Hﬁfif(}(lfe)(X)'
b

L’indice d’inclusion que nous définissons est alors :

o=/ (1- Hie?) (1 - i3, (82) = \/ (1= Fym?) (1 iy oo B2

La définition de cet indice d’inclusion permet d’exprimer les mesures statistiques discri-
minantes généralisées suivantes :

[Ejp = \/INTIMP|g X g

IP3E) = \/IPEE‘G x (ijg +1)/2
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7. Paramétrisation de mesures de qualité de régles d’association

La figure 11.29 illustre le comportement de mesures probabilistes et leurs contreparties
généralisées en fonction de CONF, pour n = 1000, p, = 0.05 et p, = 0.10. On observe
nettement I'impact qu’a le paramétre 6 afin de rendre les mesures généralisées plus ou moins
discriminantes.

Dz
1.0

0.8 1

0.6 +
1/2 4

0.4 + (6:1/2)

0 1 T 1 1 1 \
0 02 6 04 0.6 0.8 1.0 P

Fi1aG. 11.28 — Variations de p, en fonction de p,

Version originale Version paramétrisée
Mesure Définition Mesure Définition
CoNFCEN CONF — py ConrCENjg  CONF — 6
PS npq(CONF — py) PSjy  np.(CONF — 0)
LOE C‘)lN_i;_bpb Log, <oxe-t
LIFT Conr Lirr, CONE
FB % X 1—16ng FB|9 % X 1—16(€NF
CoNv e CoNvyy 52—
GI log(£2xr) Gljy log(<9)
1QC QSZTT&—W IQC) 2;%@_9
R it (CONF — py) Rjg iy (CoNF — 0)

TaB. I1.9 — Mesures descriptives paramétrisées, référence a 'indépendance
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0.8

&
= 0.6
&
g
<5 04 11E g—0.5 —F—
’5 s IIE - - X- -~
= _-O IPBI]EITIMP —A—
g [6=0.1 = K == _|
= 0.24 IPAE s
IP3Es_o; = IP3E .. o ..
IPEE —6—
0 L I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Pbla

Fia. 11.29 — Variations de mesures probabilistes et de leurs contreparties généralisées en
fonction de py,

Version originale Version paramétrisée
Mesure Définition Mesure Définition
MoCo 2 x (CoNF —0.5) x L2} MoCojg 2 x (CONF — ) x B¢
GAN 2 x (CoNF — 0.5) GANjg 2 x (Conr — 0)
TEC W TEC) W

TaB. I1.10 — Mesures descriptives paramétrisées, référence a 'indétermination

Version originale Version paramétrisée

Modélisation  Mesure Définition Mesure Définition

Mpapp s —npa(1—6)

N, S Map—"PaPp Cx— Ngp—1Pa(1-0)

1 /"DaPapbpy, /npapad(1-0)

Mpapp s —npa(1—0)

N, _x—  Dap—MPapp Cx— ngp—npa(1-0)

v /"PaPbD; /1paf(1—0)
N2 Cw n,5—N"Pabj e n,;—npa(1-0)
npapy(1—paps) V/1pa(1-6)(1—pa(1-0))

S —npapy r—npa(1—0)

N INDIMP ~ Tab—"PaPp INDIMPy Tab="Pa(l—0)

3 N o pa(1-0)

TAB. I1.11 — Indices statistiques paramétrisés
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7. Paramétrisation de mesures de qualité de régles d’association

Version originale Version paramétrisée
Modélisation Mesure Définition Mesure Définition
e e ' gy —npa(1-0)
M X P[N(0,1) < R] X p _N(O, 1) > npapgﬁ(lﬁ):|
n 5—0.5nq Ngp —MPa(1-0)
Ny IPEE P [N(O, 1) > Lo IPEE), P N(0,1) > 2=l }
v RV O N5 —"Pa(1—0)
Ao x 8 < PINOD> \/npau—e)(l—pa(l—e))]
N3 INTIMP  P[N(0,1) > INDIMP] | INTIMP|g P [N(0,1) > INDIMPg]
TAB. I1.12 — Mesures probabilistes paramétrisées
Version originale Version paramétrisée
Mesure Définition Mesure Définition
IPD P [N(o, 1) > InoInpCH/B] | 1PD, P [N(o, 1) > INDIMP‘(;R/B]
IIE /INTIMP - i(A C B) ITE \/INTIMP‘H -i(A C B)
RIIE /INTIMP* -i(A C B) X~ X
TIHE /INTIMP - it(A C B) X —x—
avec :

INTIMP* = max{2INTIMP — 1;0}

i(A C B) = [(1— H (B/A)*) (1 - H (A/B)*)]*

H(B/A) = H(B/A) si py), > max(0.5,py), Hi (B/A) =1 sinon
H;(A/B) = H(A/B) si Pasp > max (0.5, pz), H; (A/B) = 1 sinon

TAB. I1.13 — Mesures probabilistes discriminantes paramétrisées
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Chapitre 111

Deux approches “aide multicritére a
la décision”

Nous avons vu au chapitre IT qu’il existe un grand nombre de mesures. Chacune met en
avant une catégorie de régles donnée, et toutes ne sont pas équivalentes, comme en atteste
les rangements de l'exemple “jouet” du tableau II.6, ou encore les valeurs prises par les
mesures pour des situations de référence, résumées en table I1.4. Le chapitre IV, présentant
des résultats expérimentaux, confirme ces divergences de comportement en situation.

L’expert métier (que nous noterons par la suite Ex, pour “expert des régles”) doit choisir
quelle(s) mesure(s) utiliser pour filtrer un ensemble de régles (en fixant pour chaque mesure
un seuil d’acceptation minimal). Selon la mesure utilisée et le seuil, les régles retenues ne
seront pas les mémes. Il se pose ainsi clairement le probléme du choix d’une ou plusieurs
mesures, et un mauvais choix peut conduire au rejet de régles potentiellement intéressantes,
ou au contraire a la sélection de régles non souhaitées. La sélection des “bonnes” régles passe
donc par l'utilisation de “bonnes” mesures [Lenca et al., 2003b]. Nous sommes confrontés
a un probléme de nature multicritére. Comme nous le verrons par la suite, les mesures
peuvent étre décrites selon différentes propriétés, les unes tantot normatives, les autres tantot
subjectives, et il est alors pertinent de guider Ezr dans son choix. L’assistance a 1’expert
métier est d’autant plus nécessaire qu’il n’existe pas de mesure possédant toutes les propriétés
souhaitables.

L’aide multicritére a la décision (AMD par la suite) constitue un cadre particuliérement
adapté a ce probléme. En effet, 'AMD vise & guider, justifier ou rationaliser un choix parmi
un ensemble d’actions A = {ai,...,a,} possibles, ici par exemple le choix d'une mesure
en vue d’une sélection pertinente de régles. Cette assistance se base sur la transformation
des propriétés définies sur les mesures en critéres de décision en intégrant les préférences
des différents intervenants dans le processus. On distinguera ainsi l'expert E 4 (expert de
I'analyse multicritére, et de 'ECD) de expert Ex déja mentionné. L'expert E 4 exprimera
ses préférences sur les propriétés que nous qualifions de normatives, 'expert Er sur les
propriétés subjectives. Nous nous placons, sauf mention contraire, en tant qu’expert F 4.

Dans I'étude qui nous intéresse, étant donné deux alternatives quelconques, on deman-
dera simplement & un critére d’étre capable de nous indiquer quelle action est préférable sur
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Chapitre III. Deux approches “aide multicritére a la décision”

ce critére, ou si elles sont identiques. Dans le premier cas, on parlera de préférence, et dans
le second d’indifférence. Chaque critére permet alors d’évaluer et de comparer entre elles les
alternatives, et ils ne sont pas supposés avoir la méme importance. Une troisiéme situation
peut intervenir lorsque I'on prend en compte plusieurs critéres, situation pour laquelle deux
actions peuvent étre déclarées incomparables.

L’AMD est donc particulierement bien adaptée & notre problématique, a savoir sélection-
ner une ou plusieurs mesures, ou prendre en compte les divers avis exprimés par différentes
mesures. Dans la premiére approche, 'ensemble des actions est constitué des mesures, alors
que dans la seconde, il s’agit des régles.

De nombreuses méthodes AMD ont été proposées (voire [Roy, 1985], [Vincke, 1989], ou
[Roy and Bouyssou, 1993] par exemple). Celles-ci s’adressent aux quatre problématiques de
référence en AMD :

la problématique de choix : extraire de ’ensemble d’actions A un sous-ensemble res-
treint d’actions considérées comme les “meilleures” (voire figure I11.1),

la problématique de tri : regrouper les actions de A en sous-groupes d’actions équiva-
lentes (voire figure I11.2),

la problématique de rangement : fournir un ordre sur les actions de A, avec d’éventuels
ex aequo, et des choix incomparables (voire figure I11.3)

la problématique de synthése : on souhaite synthétiser les éléments de décision (voire
figure I11.4).

Ces quatre problématiques ont été abordées dans nos travaux. Nous développerons par-
ticuliéerement dans ce mémoire les problématiques de rangement et d’analyse. La classifica-
tion formelle des mesures que nous proposons dans ce chapitre, et mettons en regard d’une
classification expérimentale que nous présenterons dans le chapitre IV, s’inscrit dans une
problématique de tri.

[Roy, 1985] liste trois types d’approches opérationnelles utilisées afin de répondre a ces
problématiques :

1. Papproche par critére unique de synthése, évacuant toute incomparabilité,
2. 'approche par surclassement de synthése, acceptant I'incomparabilité,
3. approche par jugement local interactif avec itérations essai-erreur.

En étudiant les mesures selon une liste de propriétés pertinentes, et en systématisant
leur évaluation sur ces derniéres, nous apportons une premiére réponse a la problématique
de synthése.

Nous utiliserons dans ce mémoire la méthode de surclassement PROMETHEE (|Brans
et al., 1984]), dont nous présentons les principaux aspects théoriques en section 1. Nous
I’appliquons au rangement des mesures en section 2. Cette méthode est couplée & un outil
de visualisation graphique, le plan GAIA, qui permet d’obtenir une synthése de la situation.
Cette facilité offerte au décideur contribue aux besoins d’analyse et est un élément qui a
guidé notre choix sur l'utilisation de la méthode PROMETHEE.

Dans |Lenca et al., 2003b], nous abordons la problématique de choix avec la méthode
ELECTRE I [Roy, 1968]. Nous avons conduit une étude similaire avec la version généralisée
bipolaire d’ELECTRE proposée par |Bisdorff, 2004]. Enfin, la méthode TomMAsO [Marichal
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et al., 2005], qui réalise un rangement sur les alternatives, a également été appliquée. Ces
différentes approches ménent a des résultats concordants, & savoir qu’elles ont toutes mis en
avant les mémes mesures.

S
P I TN

FiG. II1.2 — Problématique de tri
FiG. III.1 — Problématique de choix

@

FiG. IT1.3 — Problématique de rangement

Description des actions et de leurs conséquen

FiG. II1.4 — Problématique de synthése

Nous explorons également une voie alternative dans [Legrain, 2004, Barthélemy et al.,
2006/, cette fois fondée sur la construction d’un critére unique de synthése. Ce critére est basé
sur les évaluations des régles par les mesures. Il ne vise plus a choisir un groupe de mesures,
mais a obtenir un résumé des évaluations d'un ensemble de régles par plusieurs mesures
(éventuellement choisies par 'une des méthodes précédentes), et & prendre en compte des
notions de suradditivité, de veto... Malheureusement, pour ’ensemble des opérateurs que
nous avons étudiés, nous montrerons que les propriétés souhaitables ne peuvent pas étre
maintenues suite & l'opération d’agrégation des différentes informations prises en compte.
L’étude d’autres opérateurs est une piste de recherche. Les aspects théoriques sont présentés
en section 1, et une application & notre contexte est proposée en section 3.
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1 Aspects théoriques

Chaque approche précédemment évoquée répond & un contexte donné. De maniére gé-
nérale :

» on aura recours a un critére unique de synthése lorsque le modeéle de préférence de
I'utilisateur peut s’exprimer a travers une fonction unique. Ce type d’approche permet
d’obtenir un rangement total des alternatives (il n’y a pas de choix incomparables, et la
transitivité est préservée). Le résultat est donc aisément exploitable. En contrepartie,
tous les critéres doivent étre commensurables. Il y a de plus une totale compensation
entre les critéres. Ce type d’approche est celui que I'on retrouve par exemple en théorie
de T'utilité.

* on aura recours au surclassement lorsqu’un critére au moins n’est pas quantitatif,
que les critéres sont trés hétérogénes et que leur codage sur une échelle commune est
difficile, voire artificiel, ou encore que la compensation entre avantages et désavantages
sur différents critéres n’est pas justifiable. Ces approches permettent de tenir compte
de seuils de préférence, ou de veto.

« les méthodes locales itératives sont utilisées lorsque ’espace des actions est grand, voire
infini. Dés lors, on ne peut plus caractériser notre ensemble d’actions sur I’ensemble
des critéres de choix, et, a partir d’'une solution aussi bonne que possible, on cherche
s’il n’existe pas de meilleure solution dans son voisinage. Il s’agit généralement de
méthodes complexes, et difficiles & mettre en ceuvre en pratique.

Nous abordons les deux premiéres catégories de problémes et en présentons ici les fon-
dements théoriques. Leur application & notre contexte particulier de fouille de données sera
développée en sections 2 et 3. D’autres travaux, comme [Lehn, 2000, Blanchard et al.,
2003, Badjio and Poulet, 2006] adressent la troisiéme voie.

1.1 Approche PROMETHEE-GAIA

La méthode PROMETHEE-GAIA [Brans et al., 1984] a pour but de traiter des problémes
de nature multicritére en vue de construire un rangement des alternatives. Nous rappe-
lons briévement les principes de la méthode PROMETHEE dans cette section. Pour une pré-
sentation détaillée, nous renvoyons le lecteur vers [Brans and Mareschal, 1994, Brans and
Mareschal, 2002].

PROMETHEE se base sur des comparaisons de paires d’alternatives sur les différents
critéres. Elle ne nécessite donc pas de critéres commensurables. Cette comparaison sert a
calculer un indice de préférence agrégé m pour chaque couple d’alternatives. Cet indice sert
ensuite a calculer des flots de surclassement en vue de la création d’un ordre partiel sur
les alternatives. L’ensemble des alternatives considérées ici est 'ensemble des m mesures
U1y -+ fm, que nous notons désormais M (I’ensemble A précédent ayant un caractére gé-
nérique).

De plus, une projection dans un plan particulier, le plan GAIA, permet de visualiser de
maniére trés synthétique la structure du probléme.

La construction des relations de surclassement est basée sur trois éléments.

Tout d’abord, nous définissons ’ensemble des dimensions servant & décrire le probléme.
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1. Aspects théoriques

Il est constitué de k propriétés, décrivant le comportement des mesures de M. On note
G = {g1,...,9xk} cet ensemble. Un premier exemple de telle propriété est la tolérance a
I’apparition des premiers contre-exemples & une régle. Un second est ’évaluation fixe ou non
d’une régle logique par la mesure.

Dans un second temps, la prise en compte des préférences des différents intervenants
impliqués dans le processus de décision nous conduit & transformer ces propriétés en un
ensemble F de k critéres. Par souci de simplification, nous noterons également ces critéres
gi- On dira qu’une propriété est de nature normative lorsque les préférences sur cette pro-
priété sont indépendantes du contexte applicatif et du décideur (elles dépendent de E4).
Par exemple, comme nous 'avons déja mentionné, il est préférable qu'une mesure prenne
une valeur fixe pour les situations de référence a une mesure dont la valeur en ces points
particuliers est dépendante de la régle évaluée. A 'opposé, lorsque le décideur a toute liberté
d’exprimer ses préférences en fonction de ses objectifs, on parlera de propriétés subjectives
(elles dépendent de E'g). C’est le cas de la tolérance a I'apparition de contre-exemples & une
regle.

La construction de l’ensemble de propriétés G permettant de prendre en compte, si
possible, la totalité des points de vue exprimables constitue une premiére étape importante
du processus d’AMD. Nous en avons étudié neuf de facon précise.

Une fois cet ensemble G défini, la traduction des préférences de E'r sur les propriétés de
G en critéres de décision est également une tache non triviale, tout particuliérement lorsque
la sémantique des propriétés est exprimée en langage naturel.

Les avis exprimés par E4 et Er constituent le systéme de préférence P associé au
probléme.

Finalement, en croisant les informations contenues dans les éléments précédents, on ob-
tient une matrice (m, k) de décision ou chaque mesure en ligne est évaluée sur chaque critére
en colonne.

On peut éventuellement ajouter une information supplémentaire relative a 'importance
qu’accorderait le décideur aux différents critéres & ’aide d’un systéme de poids.

La modélisation de préférence et la définition de critéres a mobilisé de nombreux cher-
cheurs en AMD [Vincke, 1989, Fodor and Roubens, 1994, Greco et al., 2002|. Etant donné la
nature des préférences que nous allons construire sur les mesures, nous avons principalement
utilisé lors de cette approche la notion de vrai critére :

Définition 7 (Critére de choix) Un critére i est une fonction g; définie sur M et prenant
ses valeurs dans un ensemble ordonné IR, g; : M — IR), et qui représente les préférences
du décideur selon un point de vue.

On dit que g; est un :

« vrai critére si la structure de préférence sous-jacente est une structure de pré-ordre total
(“modéle traditionnel”),

« quasi-critére si la structure de préférence sous-jacente est une structure de quasi-ordre
(“modéle a sewil”),

« pseudo-critére si la structure de préférence sous-jacente est une structure de pseudo-
ordre.
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Le modéle de pseudo-critére est le plus général des trois ici présentés.

Les pseudo-critéres g; sont des fonctions & valeurs réelles définies sur M, auxquelles on
rattache deux seuils, le seuil p; de préférence, et le seuil ¢; d’indifférence. A partir de ces
seuils, et étant donné deux objets a et b de M, on définit les relations binaires de préférence
P;, de préférence faible @);, et d’indifférence I; comme suit :

pmbPipz = gi(p) — gi(p2) > pi
piQipe < ¢ < gi(p1) — gi(n2) < pi
pilipe & 1gi(p1) — gi(p2)] < @

La figure ITL.5 illustre les cinq situations de préférence possibles, en fonction de la valeur
du pseudo-critére g;(u2). On retrouve les deux autres types de critéres :

» lorsque p; = ¢q;, g; est un quasi-critere,

» lorsque p; = q; = 0, g; est un vrai-critére.

PO POEERN
w1 Pz \// 11 Qifte Wil ; polip p2Qip \\/ w2 Pipn
1 1 .
T T T T T gz(,ug)
gi(p) —pi gilm) —a 9i(w)  gi(p) + @ gi(pr) + pi

Fia. II1.5 — Cinq situations de préférence construites sur g;(.)

1.1.1 Comparaison paire par paire

La méthode PROMETHEE réalise des comparaisons par paire afin de déterminer le degré
de préférence d’une alternative sur une autre. Pour une paire d’alternatives (uq,u9) de
M x M, pour un critére g;, une petite (respectivement grande) différence d’évaluation
sera représentée par un degré de préférence faible (respectivement élevé). Les auteurs de la
méthode suggérent de représenter ces préférences par des réels de l'intervalle [0,1] a I'aide
d’une fonction de préférence P; :

Pj(p1, p2) = Pj(g;(m) — gj(p2)), o 0< Pj(p,p2) <1,

le nombre d’arguments aux fonctions P;(.,.) et P;j(.) permettant de distinguer deux familles
de fonctions de préférences.

Dans le cas d'un critére & maximiser, la fonction de préférence P;(.) est une fonction
croissante et continue par morceaux. C’est le cas de la fonction de préférence typique de la
figure IIL.6.

L’approche PROMETHEE propose six types de fonctions de préférence qui nécessitent que
l'utilisateur fixe entre 0 et 3 parameétres (seuils de préférence et d’indifférence). Suivant les
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Pj(p1, p2) Pj(p1, p12)
1 1
0— 0
g5 (11) — g5 (p2) g9;(11) — g;(p2)

Fia. I11.6 — Fonction de préférence typique FI1G. II1.7 — Fonction de préférence usuelle

auteurs de cette méthode, ces six fonctions sont suffisantes pour 'analyse de la plupart des
applications.

Vu la nature purement ordinale des critéres que nous retiendrons lors de ’application
de la méthode PROMETHEE & notre contexte, nous considérons qu’une supériorité stricte
d’évaluation de pp sur ps doit étre reflétée par la préférence de pq sur po (modeéle du vrai
critére). Nous choisissons par conséquent d’utiliser la fonction de préférence usuelle, qui vaut
1 entre |0, 4+o00] et 0 partout ailleurs (figures I11.6 et II1.7).

1.1.2 Indice de préférence agrégé

L’étape suivante consiste & agréger les degrés de préférence relatifs a chaque critére en
un indice de préférence agrégé, m(uq, p2), qui exprime le degré avec lequel py est préféré a
po sur I'ensemble des critéres :

m(pa,pz) = ) P, pa2) -

ol w; est le poids associé au critére g; sous la contrainte 2?21 wj =1. On a 7(p, pn) =0 et
0 < m(uy,p2) <1,Vpui,ps € M. Il est clair que pour une paire donnée (1, o) d’alternatives,
un indice de préférence proche de 0 (respectivement 1) implique une préférence globale faible
(respectivement forte) de up par rapport a puo.

1.1.3 Flots de surclassement

Le rangement des m alternatives de M est construit en comparant chacune des alterna-
tives aux m — 1 autres. Ceci se fait par 'intermédiaire de deux flots de surclassement définis
comme suit :

+ le flot de surclassement positif ¢*(u) = 25>\ 7(p, 2)
+ le flot de surclassement négatif ¢~ (u) = —15 >\ 7(z, p)
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Le flot de surclassement positif exprime la force de 'alternative en question alors que le flot
de surclassement négatif donne une indication sur sa faiblesse.

1.1.4 Les rangements PROMETHEE

Deux rangements différents peuvent étre obtenus par la méthode PROMETHEE : un
préordre partiel et un préordre total.

Définition 8 (Préordre) Un préordre est une relation binaire réflexive, transitive. Lorsque
cette relation est compléte, on parle de préordre total.

Le préordre partiel est I'intersection des rangements qui peuvent étre déduits des flots
de surclassement positifs et négatifs.

Il est construit de la facon suivante :

¢t (p1) > ¢ (u2) et ¢~ (u1) < ¢~ (p2)
p1Pppz = ¢ ¢ (1) = ¢T (u2) et ¢~ (u1) < ¢~ (p2)

¢t (1) > ¢F (u2) et ¢~ (1) = ¢~ (p2)
plppe == ¢ () = ¢ (u2) et ¢~ (1) = ¢~ (u2)

1Ry po sinon

ou P, I, et R, représentent respectivement la préférence, l'indifférence et I'incomparabilité.

Le préordre total est construit a partir du flot de surclassement net ¢(a), avec ¢(a) =
¢ (a) — ¢~ (a) :
{ P = ¢(u1) > (p2)
pilipy == ¢(u) = d(p2)

Bien str, on a p11 Pppe = piFbrpg et pilppo = palips.

1.1.5 Le plan GAla

Aprés la détermination des rangements, la méthode PROMETHEE permet a 1'utilisateur
de visualiser les alternatives et les critéres dans un plan commun appelé le plan GAIlA. 11
permet d’avoir une vue synthétique et claire du caractére conflictuel de certains critéres, et
de I'impact des poids sur la décision finale. Il s’agit d’une projection similaire & ’analyse
en composantes principales des données. Cependant 'analyse du plan GAIA a l'avantage
de permettre de visualiser le comportement du rangement final par rapport a différentes
configurations de poids.

La construction du plan GAIA se base sur ’analyse de flots nets particuliers, relatifs a
chacun des critéres, en décomposant le flot de surclassement net.

Ainsi, on a :

o) = ¢ () = ¢~ (W =——<> > [Filp.2) - Pjlz, p)luw

1
n p—
j=1xeM
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Par conséquent :

k
I (IL.1)
j=1

ot ¢j(p) = 253 cmlPi(i,2) — Pj(z, p)] est le flot net unicritére. Chaque alternative
w peut ainsi étre caractérisée par ses k flots unicritéres a(p) = (P1(p), ..., ox(1)) et étre
représentée dans un espace de dimension k£ dont les axes correspondent aux différents critéres.

Le nuage de points correspondant est projeté dans un plan de dimension 2 de maniére a
présenter 'information de fagon plus synthétique. Remarquons d’'une part que dans ’espace
de dimension k, le nuage de points représentant les alternatives est centré en 1’origine, puisque
ZueM ¢j(p) = 0. Cette projection est effectuée selon les deux premiers axes factoriels de
I’analyse en composantes principales. D’autre part, dans le plan final, on représente aussi les
projections des vecteurs unités des axes de coordonnées de I'espace original. Ces projections
représentent alors les critéres.

D’apres la décomposition (II1.1), le flot net d’une alternative est le produit scalaire entre
le vecteur représentant son flot net unicritére et le vecteur des poids w. Ceci signifie en
d’autres termes que le flot net de u est aussi la projection de «a(u) sur le vecteur w, dans
I'espace de dimension k. Il en découle que la projection des a(z),Vx € M sur w fournit le
rangement total. Le vecteur w est donc un aze de décision. Sa projection dans le plan GAIA
est appelée 'axe de décision PROMETHEE .

Notons quelques points importants pour ’évaluation et ’analyse du plan GAIA :

+ plus 'axe d’un critére est long dans le plan GAIA, plus ce critére sera discriminant
pour les alternatives.

+ des critéres représentant des préférences similaires (respectivement opposées) sur ’en-
semble d’alternatives sont représentés par des axes de direction similaire (respective-
ment opposée).

« des critéres indépendants sont représentés par des axes orthogonaux.

« des alternatives qui ont de “bonnes” valeurs pour un critére particulier sont représentées
par des points proches de ’axe de ce critére.

+ des alternatives similaires sont voisines dans le plan GAIA.

« si axe 7 est long, il a un pouvoir de décision fort, et le décideur est invité a choisir
des alternatives dans la direction et le sens de 1’axe.

« si l’axe 7 est court, il a un pouvoir de décision faible. Dans ce cas, le vecteur w est quasi
perpendiculaire au plan GAIA. Ceci signifie que pour cette configuration de poids, les
critéres sont en conflit, et un bon compromis proche de l'origine peut étre choisi.

Le plan GAIA permet une exploration visuelle et interactive de la structure du probléme.

L’utilisation de la méthode PROMETHEE, dont nous proposons une application en sec-
tion 2, nous permettra de sélectionner une ou plusieurs mesures parmi les meilleures. Nous
nous sommes donc naturellement posé la question de la prise en compte de I’avis exprimé
par différentes mesures.
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1.2 Approche par critére unique de synthése

Une approche alternative au probléme de choix de la mesure est la prise en compte des
avis exprimés par différentes mesures. Dés lors, les objets sur lesquels se pose le probléme
multicritére ne sont plus les mémes. Dans cette approche, les alternatives sont 1’ensemble des
régles R. En exprimant un score évaluant la pertinence d’une régle, les mesures jouent le role
de critéres de choix. Se pose alors la question suivante : comment pouvons-nous effectuer
I’agrégation de nos différentes mesures, tant leur nature et leur codomaine sont divers et
hétérogenes 7

Trois voies se dégagent de la littérature :

Agrégation directe des évaluations des mesures Les mesures nous apportant une éva-
luation numérique de la qualité des régles, une premiére approche envisageable consiste
a effectuer une agrégation compléte, ot 'on inclut toutes les performances dans une
fonction d’utilité ou d’agrégation en leur affectant d’éventuels poids. Cette approche
est entre autre étudiée par [Roy and Bouyssou, 1993|, qui y font référence comme
étant une “approche du critére unique de synthése évacuant toute incomparabilité”,
ou par |[Vincke, 1989] qui lui préfére le nom de “théorie de l'utilité multi-attribut”.
L’exemple le plus commun de ce type d’agrégation est la moyenne pondérée, classi-
quement utilisée pour évaluer un éléve lors de son parcours scolaire.

Cette approche équivaut & la définition d’un critére global u qui synthétise les diffé-
rentes évaluations sur la régle r; de R et que 1'on définit de la facon suivante, avec g
la fonction d’agrégation ou fonction d’utilité choisie :

p(ri) = g(pa(ri), - pn(ri))

Cette méthode suppose entre autres que les jugements soient transitifs, ce qui est notre
cas puisque chaque mesure induit un préordre total. Cependant, nous I'avons écartée
car elle suppose aussi la commensurabilité des évaluations, du fait de I’hétérogénéité
des mesures, et de leurs sémantiques variées.

Approche relationnelle pure L’approche relationnelle pure consiste en la modélisation
de relations binaires de préférences individuelles & valeur dans {0,1} (les préférences
étant observées pour toute paire de régles sur chacune des mesures, nous avons donc
m relations de préférences individuelles par paire de régles) puis en leur agrégation
ordinale. On obtient alors un profil II de préférences individuelles. On se retrouve
ainsi dans un contexte proche de celui de la théorie du choix social, qui étudie les
différentes procédures de vote. Les votants sont ici les mesures, et les candidats les
regles. On définit les préférences individuelles P; entre deux régles 7; et 13, de R pour
chaque mesure p; de la fagon suivante :

ribyry stop(ri) = pg(re)

Les relations P; sont des préordres totaux, car transitives et completes :

+ la transitivité nécessite que Vry, 71,1 € R, riPjry et v Pjry = 1 Pjry

« la complétude s’écrit Vr;, vy € R,r; # ), on a soit 7, Pjry, soit 7, Pjr;

On désire désormais agréger ces m relations de préférence. Le théoréme d’Arrow [Arrow,
1951, Kelly, 1991], valable dés que 'on souhaite agréger trois préférences ou plus, pré-
cise qu’aucune méthode d’agrégation ne peut satisfaire simultanément les conditions
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d’universalité, de transitivité, d’unanimité, d’'indépendance et de non dictature. Dans

notre contexte ces différentes propriétés se traduisent comme suit :

« universalité : tout classement de régles est admissible.

« transitivité : 'agrégation doit fournir un préordre.

« unanimité : toute préférence unanime d’une régle sur une autre doit étre conservée
lors de 'agrégation.

« indépendance : le résultat de comparaison entre deux régles ne dépend que de leur
position relative dans les préordres induits par les mesures.

» non-dictature : aucune mesure ne peut imposer son classement.

La construction de relations de préférences transitives peut révéler certains problémes.

Pour obtenir de telles relations, [Grabisch and Perny, 2003| font remarquer que ’on

peut contourner ces difficultés en renoncant & 'une des conditions utilisées. La voie

la plus raisonnable semble d’abandonner la condition d’indépendance d’Arrow. Dans

notre contexte, les mesures étant contraintes (en particulier décroissantes avec le

nombre de contre-exemples par hypothése), on pourrait également envisager d’aban-

donner la condition d’universalité. Renoncer a la condition d’indépendance revient &

accepter que le jugement final entre deux alternatives dépende non seulement des po-

sitions ou performances relatives de ces alternatives sur chacune des mesures, mais

aussi de leurs positions ou performances relatives par rapport a d’autres alternatives.

La méthode de Borda [Borda, 1781], qui consiste a calculer le rang de chaque alterna-

tive par critére pour ensuite construire un rang global, ne respecte pas cette condition

d’'indépendance.

Une autre approche est celle de Condorcet [Condorcet, 1785], qui compare les actions

deux & deux, puis agrége les résultats. Cette méthode n’assure pas l'obtention d’un

classement sur les actions. Enfin on peut aussi citer les méthodes lexicographiques qui

privilégient les critéres dont les poids sont les plus importants.

Utilisation des relations valuées Si l’approche relationnelle peut sembler intéressante a
premiére vue, I'évaluation numérique qui nous est fournie par les mesures transmet
certaines informations non négligeables, et il serait dommage de ne pas les prendre
en compte. On peut aussi remarquer qu’une évaluation légérement moins bonne d’une
régle r; sur une autre régle r;, peut étre négligeable, ce qui peut traduire une indifférence
ou une préférence faible alors qu’avec une modélisation nette des préférences nous
aurions forcément rp Pjr; et 7,—Pjr;,. Reprenant les régles r1, ro et r¢ extraites du jeu
de données jouet présenté au chapitre I, et observant les valeurs prises par SEB pour
ces trois régles, on a SEB(r1) = 400, SEB(r2) = 1.5 et SEB(rg) = 2. On interpreéte ces
résultats comme “rq n’a pas de contre-exemple”, “il y a une fois et demie plus d’exemples
que de contre-exemples a r3” et “il y a deux fois plus d’exemples que de contre-exemples
a rg”. Clairement, ry est strictement préférée aux deux autres. Par contre, on préférera
sans doute rg & ro, mais pas avec la méme intensité. Nous introduisons ainsi le concept
de relations valuées, qui représentent le degré de crédibilité d’une affirmation. Elles sont
définies sur R x R a 'aide de fonctions (continues ou non) a valeur dans [0, 1]. Elles
sont utilisées dans les méthodes d’aide multicritére a la décision comme PROMETHEE,
précédemment évoquée, ou Electre III [Roy and Bouyssou, 1993|. [Bellman and Zadeh,
1970] ont été les premiers a établir un lien entre 'aide a la décision multicritére et la
“théorie” des ensembles flous, I'idée de départ étant que I’ensemble des bonnes solutions

associées a un critére correspond a un ensemble flou et que 'ensemble des solutions
optimales est obtenu par la moyenne de 'intersection de ces ensembles flous.
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C’est donc cette capacité qu’ont les relations valuées de traiter les catégories intermé-
diaires (différents degrés de préférence dans notre étude), tout en prenant en compte
la nature hétérogene des évaluations, qui nous a décidé & favoriser ’approche valuée
plutot que 'approche “nette”.

1.2.1 Présentation du processus d’agrégation

L’agrégation est un processus de combinaison de valeurs en une unique valeur, de fagon a
ce que le résultat final tienne compte d’une certaine fagon des valeurs individuelles agrégées.
Nous définissons une relation valuée de la fagcon suivante :

Définition 9 (Relation valuée) Une relation valuée R est une fonction de ’ensemble des
couples de régles vers [0,1] :
R:R xR —[0,1]

Le probléme d’agrégation multicritére se modélise ici de la facon suivante : on souhaite dé-
finir une relation valuée R représentant une préférence globale. La valeur R(r;,ry) affectée a
toute paire d’alternatives (r;, 1), fonction des vecteurs de performances (p1(r;), ..., m/ (7))
et (p1(rk), ..., pm(rE)), s’écrit alors :

R(Ti’ Tk) = f(l’Ll(Ti)’ oo ’Hm(ri)’ H1 (Tk)’ cee nu’m(rk))

avec f une fonction définie sur R?™ & valeur dans R croissante des m premiers arguments
et décroissante des m derniers arguments. f réalise une agrégation de performances mais
aussi la comparaison des alternatives & I'aide de ces performances. On distingue deux modes
opératoires différents en agrégation multicritére selon 'ordre de réalisation de ces deux
étapes.

L’approche “agréger puis comparer” consiste a tout d’abord déterminer une agrégation
des performances de chaque régle & ’aide d'un opérateur ¢ : R"™—R, puis & comparer les
performances agrégées des deux regles r; et 7, a l'aide d'une fonction ¢; : R2—R pour
j=1,...,m. Cette approche synthétise donc d’abord les évaluations par les mesures, puis
les compare. Elle ne pourra ainsi tenir compte de ’écart entre deux régles, pour une mesure
donnée, et ne répond donc pas a notre problématique.

Nous adoptons donc la seconde approche, “comparer puis agréger”’, qui consiste a tout
d’abord comparer la performance de deux régles sur une mesure donnée, comparaison qui a
un sens, puis d’agréger ces préférences partielles. R s’écrit alors :

R(riyri) = o1 (pa (ri), pa(r)s - - dm(pm (i), pran (r2)]

ott les quantités du type ¢;(1;(r4), 5 (rx)) représentent des degrés de préférence entre deux
régles.

Afin de construire notre relation valuée agrégée, il est donc nécessaire de se munir :

+ d’'une méthode de comparaison par mesure. Cette comparaison se fera au moyen de
relations valuées spécifiques & chaque mesure. Le recours a ces relations valuées rend
les grandeurs commensurables, et donc agrégeables via des opérateurs classiques,

« d’un opérateur d’agrégation synthétisant m relations valuées en une relation globale.

74



1. Aspects théoriques

Au-dela de la simple définition de ces fonctions, nous allons en étudier quelques proprié-
tés. Toute combinaison d’opérateurs n’aboutit pas a des résultats identiques. En particulier,
rien ne garantit dans ’absolu que si une régle ry est préférée a une régle ro sur toutes les
mesures, ceci soit encore le cas a I'issue du processus d’agrégation. L’étude des propriétés
des opérateurs permet d’obtenir des éléments de réponse sur ces aspects. Ces études sont
détaillées dans [Legrain, 2004], et nous ne reprenons ici que quelques aspects particuliers.

Notons également qu’a partir de la relation valuée agrégée, on peut se rapporter au cas
binaire au moyen d’'un seuil de coupure A, en posant par exemple :

piRpe < R(pi, po) > A

1.2.2 Deéfinition de relations valuées

La premiére étape de l'agrégation multicritére consiste donc en la modélisation de rela-
tions de préférences individuelles définies sur R que nous noterons R; pour j =1,...,m et
qui se formule :

Rj(ri, i) = &5 (pj(ra), g (re)

Nous restreignons l'intervalle d’arrivée des fonctions ¢; et 1 a [0,1]. Souhaitant détermi-
ner une préférence entre deux régles, nous proposons de ’évaluer en observant les écarts de
performance sur chaque mesure, et écrivons la fonction ¢; — qui permet de définir la relation
de préférence R; sur la mesure y; — ainsi :

Rj(ri, i) = hy (g (i) — pi(re)) = & (ps(ra), g (re.))

ot h; est une fonction croissante & valeurs dans [0, 1]. ¢; est alors bien croissante du premier
argument, et décroissante du second.

1.2.3 Propriétés des relations valuées

Les relations valuées, tout comme les relations binaires usuelles, peuvent présenter diffé-
rentes propriétés. Afin de pouvoir définir des propriétés sur des relations valuées qui soient
significativement proches des propriétés “usuelles”; il faut étendre les concepts usuels de con-
jonction/disjonction /négation. Ainsi on peut définir, par analogie avec le cas binaire, les
termes de norme triangulaire (t-normes), conorme triangulaire (t-conormes) et de négation,
dont on trouvera une étude plus approfondie dans [Fodor and Roubens, 1994].

Définition 10 (t-norme) Une fonction T : [0,1]? — [0,1] est une t-norme si et seulement
si elle vérifie :
1. T(1,z) = z,Vz € [0,1]
2. T(z,y) =T(y,x),Vz,y € [0,1] (commutativité)
3. T(x,y) <T(u,v) avec 0 <z <u<1,0<y<wv<1 (monotonie)
4. T(x,T(y,2)) =T(T(x,y),2),Vz,y,z € [0,1] (associativité)

Définition 11 (t-conorme) Une fonction S : [0,1]2 — [0, 1] est une t-conorme si et seule-
ment si elle vérifie :
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< S(u,v) avec 0 <z <u<1,0<y<wv<1 (monotonie)

(0, )
S(z,y) = S(y,x), Y,y € [0,1] (commutativité)

(z,y)

(z,5(y,2)) = S(S(z,v),2),Vx,y,z € [0,1] (associativité)
Définition 12 (négation) Une fonction n : [0,1]—]0,1] est une négation si et seulement
si elle vérifie :

1. n(0)=1etn(l)=0

2. n est non croissante

A toute t-norme T, on peut associer une t-conorme duale 7%, définie a 'aide de la
négation standard n(z) =1—x :

T*(z,y) = n(T(n(x),n(y)) =1-T(1 —z,1-y)

La donnée de ces trois opérateurs permet d’étendre des propriétés des relations binaires
aux relations valuées, comme la transitivité, nécessaire pour garantir I’obtention d'un pré-
ordre! & Iissue de I’agrégation.

Parmi les t-normes/t-conormes fréquemment utilisées, citons :
+ 'opérateur minimum comme t-norme [Zadeh, 1965|, défini comme T'(x,y) = min(z,y).
La t-conorme duale associée au min est T*(z,y) = maz(x,y),
+ 'opérateur maximum, dont la t-norme et sa t-conorme duale sont définies dans [Lukasiewicz,
1970] par W (z,y) = maz(x +y — 1,0) et W*(z,y) = min(x + y,1).
Les propriétés de réflexivité, irréflexivité et symétrie s’étendent naturellement comme
suit.

Définition 13 (réflexivité) Une relation valuée est réflexive si et seulement si R(r;,r;) =

1,Vr; € R.

Définition 14 (irréflexivité) R est irréflexive si et seulement si R(r;,r;) = 0,Vr; € R.

On remarquera qu’une relation de préférence réflexive suppose que toute régle est stric-
tement préférée a elle-méme alors que l'irréflexivité suppose qu’elle n’est absolument pas
préférée a elle-méme. L’irréflexivité semble plus appropriée a notre contexte étant donné la
définition des R; qui sont fonction croissante de la différence d’évaluation entre deux régles.
Une relation valuée réflexive ne prend en compte que la non-préférence d’une régle sur une
autre, alors qu’une relation irréflexive ne prend en compte que la préférence d’une régle sur
une autre.

Définition 15 (symétrie) R est symétrique si et seulement si R(r;,ri) = R(rg,r;),Vri,ri €

R.

Cette propriété n’est toutefois pas intéressante dans notre contexte, car elle ne permet
pas d’orienter la préférence de la régle r; sur la régle ry.

!Rappelons qu’un préordre, dans le cas binaire, est défini comme une relation réflexive et transitive.
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Afin de d’étendre d’autres propriétés aux relations valuées, nous allons nous appuyer sur
le concept de t-normes.

La transitivité est une notion qui traduit I'idée que le degré d’interaction entre deuz
éléments ne doit pas étre plus faible que celui entre toute chaine indirecte contenant d’autres
éléments [Fodor and Roubens, 1995]. La transitivité étant une condition primordiale dans
toute problématique de classement elle a été le sujet de nombreuses études. Ainsi on distingue
différentes formes de transitivité. On propose tout d’abord de la définir & ’aide de t-normes.
Son expression générale est :

Définition 16 (T-transitivité) Une relation valuée R sur R est T-transitive si et seule-
ment st :
T(R(Ti)rk‘)a R(Tk,'l"l)) S R(Tia’rl)a\v/ria’rka’rl S R

Afin d’obtenir une définition plus “parlante” de la transitivité, nous l'instancions a 'aide
des t-normes précédemment évoquées. Nous obtenons alors les définitions suivantes :

Définition 17 (min-transitivité) R est min-transitive (avec T(x,y) = min(z,y)) si et
seulement si :
R(ri,m) > min(R(ri, k), R(rg, 1)), Vri, rg, 11 € R

Cette propriété a 'avantage d’étre trés forte et traduit la volonté d’affecter une intensité
de préférence entre deux régles qui ne doit pas étre plus faible que celle entre toute chaine
contenant d’autres éléments.

Définition 18 (max-A transitivité) R est maz-A transitive (avec T(x,y) = maz(0,z +
y —1)) si et seulement si :

R(ri,r;) > max(0, R(rs, ) + R(rg,m) — 1),Vri,ri, 1 € R

Cette représentation correspond a l'inégalité triangulaire et n’a pas de signification sé-
mantique particuliére.

On peut également définir d’autres formes de transitivité, issues de la théorie des préfé-
rences stochastiques explicitées, voire par exemple [Tversky and Russo, 1969|. Ces relations
prennent un sens quand les préférences sont décrites par des relations dites réciproques, i.e.
qui vérifient R + R~ = 1, c’est-a-dire

R(ri,rg) + R(rg,r;) = 1,¥r,r € R.

Dans ce cas, R(r;,r;) = 0.5, soit h;(0) = 0.5.

La valeur 0.5 a laquelle on compare R(r;, 7)) correspond au seuil & partir duquel on peut
considérer que r; est préféré a rp. De par ce constat, on définit alors la faible transitivité
comme suit.

Définition 19 (transitivité faible) R est faiblement transitive si et seulement si :

R(ri, ) > 0.5 et R(rg,r) > 0.5 = R(r;,r;) > 0.5,Vry,rp, 1 € R
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Alternativement, on peut & nouveau considérer les t-normes, il vient alors les définitions
suivantes.

Définition 20 (transitivité modérée) R est modérément transitive si et seulement si :
R(ri,ri) > 0.5 et R(rg, ) > 0.5 = R(ri,r) > min(R(ri, i), R(rg, 1)), Vri, e, 11 € R
Définition 21 (transitivité forte) R est fortement transitive si et seulement si :

R(ri,ri) > 0.5 et R(rg,m) > 0.5 = R(ry,r) > mazx(R(ri, L), R(rg, 1)), Vri, 5,71 € R

Cette forme de transitivité est trés forte car elle indique que dés qu’il y a préférence de
r; sur 1 et de rp sur 1y, alors 'intensité de préférence de r; sur r; doit étre plus forte que
les deux degrés précédents.

Il existe certains liens entre ces différentes transitivités. On montre dans [Legrain, 2004]
que :
min-transitive = max-A transitive

que :
fortement transitive = modérément transitive = faiblement transitive,

et que :
min-transitive = modérément transitive = faiblement transitive.

En définissant de plus la notion de max-complétude et de min-antisymétrie (respec-
tivement min-asymétrie), on pourrait alors introduire le concept de T-ordre partiel (res-
pectivement T-ordre total), généralisant la notion d’ordre dans le cas valué. Toutefois, les
contraintes imposées par ces notions ne seront pas vérifiées en pratique par les opérateurs que
nous utiliserons. On pourra se référer a [Legrain, 2004] pour une définition de ces concepts.

1.2.4 Opérateurs d’agrégation

Définition 22 (Opérateur d’agrégation) Un opérateur d’agrégation M est une fonction
définie par :

o0

M 0,1 = [0,1]

L’agrégation consiste en une évaluation numérique permettant de synthétiser les valeurs
obtenues par nos relations valuées. Nous allons faire I'hypothese que la valeur R(z,y) de la
relation agrégée ne dépend que du “vecteur” (Ry(x,y),..., Rn(x,y)). Cette hypothése n’est
pas nécessairement réalisée puisque certaines procédures, notamment celles ayant recours a
des fonctions de type score, comme la procédure de Borda, ne la respectent pas.

On peut affecter une pondération aux préférences individuelles permettant de traduire
I'importance des différentes mesures. L’affectation de ces pondérations dépend des nécessités
de 'expert. L’'importance que celui-ci accorde aux critéres sur les mesures éligibles permettra
de définir un vecteur W = (wy, ..., wy,,) représentatif ou w; est la pondération affectée a la
mesure fi;, avec y ., w; = 1.
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1. Aspects théoriques

Un point important portant sur les opérateurs d’agrégation réside dans leur capacité a
tenir compte de la majorité comme des minorités. En effet, de nombreux opérateurs d’agré-
gation ont tendance & sur-exagérer 'importance de certaines minorités au détriment de la
majorité et vice versa. Ils ont été étudiés notamment par [Grabisch and Perny, 2003, Fodor
and Roubens, 1994]. On distingue ainsi trois catégories d’opérateurs :

« les opérateurs conjonctifs dont le résultat d’agrégation est proche de 1 si les quantités

& agréger sont toutes assez élevées. Les t-normes sont les opérateurs conjonctifs les plus
fréquemment utilisés. De plus, grace & la propriété d’associativité on peut étendre la
définition d'une t-norme sur [0, 1]? & une opération de [0,1]™—[0, 1] obtenue de fagon
récursive :

T(R1,R2,...,Ry) =T(T(R1,Ra,...,Rn_1), Ry).

« les opérateurs disjonctifs qui affectent au résultat une valeur élevée dés que I'une des

quantités & agréger est élevée et qui se modélisent & I'aide de t-conormes.

+ les opérateurs de compromis vérifient min;R; < M(R1,...,Ry) < maxjR; et se

situent donc entre ces deux précédentes classes d’opérateurs.

Les opérateurs de compromis sont ceux qui s’adaptent le mieux a notre probléme. En
effet, 1'utilisation d’un opérateur disjonctif risque d’affecter une valeur proche de 1 aprés
I'agrégation dés qu’une relation de préférence individuelle est élevée, traduisant ainsi une
forte intensité de préférence globale. Pourtant, ce n’est pas parce qu’on observe une forte
préférence d’une régle sur une autre pour une mesure considérée, surtout si elle est considéra-
blement moins préférée pour les autres mesures, qu’on peut affirmer qu’elle est globalement
préférée a 'autre. Nous pouvons retourner cette observation dans le cas d’un opérateur
conjonctif qui affecterait une préférence globale élevée si et seulement si toutes les préfé-
rences individuelles sont élevées.

Nous définissons ici la classe d’opérateurs d’agrégation la plus simple : la moyenne gé-
néralisée. D’autres opérateurs (opérateurs OWA, intégrales floues,...) ont été étudiés dans
ce contexte dans [Legrain, 2004].

Définition 23 (Moyennes généralisées) La moyenne généralisée pondérée se définit com-
me :

M(Ry,...,Ry) = f—l[ijf(Rj)]

N ) . ) ) . . m _
ot f est une fonction continue inversible et w; correspond au poids de R; et vérifie Zj:1 wj =
1.

Cet opérateur regroupe notamment :
+ moyenne arithmétique pondérée avec f(x) =z :

MA(Ry,...,Rm) = > w;R;
=1

+ moyenne géométrique pondérée avec f(z) = log(z) :

MG(Ry,...,Rp) = [H R
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» moyenne d’ordre « ou root-power mean avec f(x) =z :

- 1
Mo(Ry,..., Rp) = [>_w;R9]=
j=1

+ moyenne harmonique pondérée avec f(x) =

8=

MH(Ry,...,Ry) = > w;R; "™
j=1

Les moyennes généralisées ont la particularité d’étre des opérateurs continus, strictement
monotones et idempotents.

Définition 24 (Stricte monotonie) Un opérateur d’agrégation M est dit strictement mo-
notone si

R;>RZ:>M(R1,,R;,,Rm) >M(R1,...,RZ',...,Rm),V’L'€ [[l,m]]

Définition 25 (Idempotence) Un opérateur d’agrégation M est dit idempotent s’il satis-
fait la condition d’unanimité, i.e. :

Nous nous intéressons principalement & la conservation de la propriété de transitivité,
dans la mesure ot nous souhaitons définir un préordre sur ’ensemble des régles aprés l'agré-
gation. Le tableau III.1, issu de [Peneva and Popchev, 2003|, permet de synthétiser des
résultats obtenus.

En observant ce tableau, on remarque que la transitivité est toujours “affaiblie” apreés
I’agrégation : la propriété de min-transitivité que nous aurions aimé conserver ne peut étre
conservée. En effet, hors la max-A-transitivité, les propriétés de transitivité ne sont guére
conservées par les opérateurs d’agrégation. Un théoréme da a [Leclerc, 1984] caracteérise les
fonctions d’agrégation min-transitives. Celles-ci sont de la forme Ai<j<mp;(R;(ri, %)) ol
@; est une fonction monotone. Ces opérateurs sont des “oligarchies”?, ne répondant donc
certainement pas a notre souhait de prendre en compte les divers avis exprimés.

De plus, la réflexivité des relations valuées est nécessaire. On peut donc d’ores et déja
s’attendre & devoir faire des compromis en pratique, I’ensemble des propriétés que nous
souhaitions retenir ne pouvant étre vérifié simultanément.

La mise en ceuvre de cette approche est présentée en section 3.

2 Aide i la sélection de mesures de qualité

Nous mettons en ceuvre la méthode de surclassement PROMETHEE présentée en section 1.
Une des premiéres étapes de cette mise en ceuvre consiste & définir 'ensemble des critéres
nécessaires a I’étude des mesures de qualité.

2Terme formé du grec oligos, peu nombreux et arkhé, commandement.
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Opérateur Propriétés vérifiées par les R; Propriétés déduites de R
Moyenne arithmétique pondérée max-A transitif + réflexif faiblement transitif + réflexif
Moyenne géométrique pondérée réflexif + min-transitif réflexif + max-A transitif

réflexif + min-asymétrie + min-transitif | réflexif + min-asymétrie + max-A transitif
Moyenne harmonique réflexif + min-transitif réflexif + max-A transitif
Moyenne géométrique réflexif + min-transitif réflexif + max-A transitif
Moyenne arithmétique réflexif + min-transitif réflexif + max-A transitif

TAB. III.1 — Conservation des propriétés par les opérateurs d’agrégation

Ainsi, un premier objectif a guidé notre travail, a savoir déterminer de fagon la plus
exhaustive possible les diverses propriétés qu’un utilisateur pourrait souhaiter qu'une mesure
possede. Nous espérons ainsi apporter une contribution originale en ECD en présentant une
étude transversale de vingt mesures de qualité, sur neuf propriétés. Parmi les propriétés
retenues, certaines sont issues de la littérature, et nous en avons proposé de nouvelles. Par
ailleurs, trés peu d’articles de la littérature ont systématisé I’étude d’'un nombre important de
mesures sur un nombre important de propriétés. A notre connaissance, seuls [Hilderman and
Hamilton, 2001b|, [Hilderman and Hamilton, 2003] et |[Tan et al., 2002] ont abordé le sujet
dans des dimensions comparables. Notre travail débouche sur la construction d’'une matrice
évaluant chaque mesure sur neuf propriétés. La prise en compte de préférences utilisateur sur
chaque propriété étudiée permet alors de mettre en ceuvre un processus d’aide multicritére
a la décision (AMD) afin de guider le choix d'une mesure.

Nous nous positionnons un premier temps dans un contexte purement analytique, et
n’exprimons aucune préférence sur les propriétés que nous étudions. Dans un second temps,
en section 2.9, nous nous placerons dans un contexte d’AMD, en tant qu’expert de la fouille de
donnée, E 4, et illustrerons comment un tel processus permet d’assister I’expert des données,
Er, afin de sélectionner une mesure de qualité pertinente.

Nous présentons successivement les neuf propriétés retenues. Pour chaque propriété,
nous proposons un ensemble de valeurs possibles. Bien que, comme nous l'avons déja vu
précédemment, certaines propriétés puissent étre fortement souhaitées par 'utilisateur, nous
rappelons que n’imposons pas ici d’ordre sur les modalités de ces propriétés, la prise en
compte d’un systéme de préférences est développée en section 2.9.

Parmi les mesures présentées au chapitre I, nous avons retenu vingt mesures pour illus-
trer notre propos. Chaque mesure sera évaluée selon les neuf propriétés. Ces évaluations sont
résumeées dans le tableau I11.26.

Nous avons bien évidemment retenu SUP et CONF, de par leur role primordial en ex-
traction de regles d’association. Nous avons par ailleurs étudié les propriétés des mesures
descriptives R, LOE, CONFCEN, Conv, Lapr, FB, GI, IQC, LirT, SEB, MoCo, PS, TEC
et ZHANG, ainsi que celles de -INDIMP, IPD, INTIMP et TIIE pour les indices statistiques
et les mesures probabilistes.

Bien évidemment, la démarche proposée peut étre étendue a d’autres mesures et a
d’autres propriétés.

Les propriétés que nous avons étudiées sont les suivantes? :

*Nous tenons a remercier les membres du Groupe de travail GAFOQUALITE (animé par Fabrice Guillet,
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+ traitement orienté de la prémisse et de la conclusion |Freitas, 1999,
» décroissance selon la taille du conséquent [Piatetsky-Shapiro, 1991],
« évaluation de situations de références :
— valeur pour une régle logique [Lenca et al., 2003a),
— valeur a l'indépendance [Piatetsky-Shapiro, 1991],
— valeur a I'indétermination [Blanchard et al., 2005a],
« tolérance aux premiers contre-exemples [Gras et al., 2001],
+ prise en compte du nombre de cas [Lallich, 2002, Gras et al., 2004],
« facilité a fixer un seuil d’acceptation de la régle [Lenca et al., 2003b, Lallich and Tey-
taud, 2004],
« intelligibilité de la mesure [Lenca et al., 2003a].
Certaines propriétés sont augmentées de discussions autour de travaux en cours et per-
mettant de compléter ’analyse faite de I’espace des mesures.

2.1 Traitement orienté de la prémisse et de la conclusion

Les régles d’association sont des connaissances orientées. En effet, dans la régle A — B,
la donnée de l'itemset A doit permettre d’augmenter la connaissance que l'on a de I'itemset
B a priori (c’est-a-dire py). Les roles respectifs de A et B sont donc bien distincts, et la régle
A — B n’a pas le méme sens que la régle B — A. Ainsi, on peut souhaiter qu’'une mesure de
qualité p évalue difféeremment ces deux régles i.e. que u soit orientée selon A et B [Freitas,
1999].

On dira donc qu’une mesure p est orientée (propriété gq), s’il existe au moins un couple
d’itemsets (A,B) tels que u(A — B) # u(B — A).

On notera alors g1 (p) = ori lorsqu’une mesure est orientée, et gi(u) = sym lorsqu’elle
est symétrique.

Les mesures se répartissent en deux classes, présentées table I11.2

g91(p) = sym | 91(p) = ori
R, GI, IQC, LirT, PS, Sup ConNFCEN, CoNF, CONV,
-INpImP, IPD, INnTIMP, TIIE,
Lap, LoE, FB, SEB, MoCo,
TEC, ZHANG

TaB. II1.2 — Répartition des mesures pour les deux modalités de ¢;

Dans d’autres contextes (comme dans le cadre de la validation d’arbres de décisions),
d’autres propriétés portant sur I’évaluation différenciée d’'une régle et d’une de ses formes
complémentaires (par exemple A — B et A — B) peuvent faire sens.

Toutefois, dans le cadre des régles d’association, il est impossible de considérer les formes
complémentaires aux itemsets, puisqu’on ne s’intéresse qu’aux co-présences. Ainsi, la “régle”

IRIN - Nantes) de ’Action Spécifique STic 20 GAFODONNEES (animée par Rosine Cicchetti, LIF — Marseille,
et Michele Sebag, LRI — Orsay) pour les discutions et les échanges fructueux autour du théme de la qualité.
Nous espérons avoir également apporté notre contribution a ce groupe
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A — B ne peut étre extraite. Nous écartons donc les considérations similaires a g; portant
sur les formes complémentaires suivantes, sans toutefois ignorer qu’elles pourraient faire sens
dans d’autres contextes :

+ B— A,

+ A—B,

+ B— A

Notons & nouveau que bien que nous écartions ces catégories de régles, cela n’empéche
pas de considérer les cardinalités de ces complémentaires lorsque 'on souhaite évaluer la
qualité d'une régle A — B, puisque la donnée des fréquences py, pp et pgp suffit & reconstruire
I'intégralité de la matrice de contingence de la table [.2. Ces compléments ont une sémantique
utile, qu’il est important de considérer, tout particuliérement la notion de contre-exemples a
une régle, AB. Il convient donc de bien distinguer génération de régle et évaluation de régle.

2.2 Décroissance selon la taille du conséquent

Afin d’étudier la décroissance avec la taille du conséquent, nous raisonnons & nombre
d’exemples et de contre-exemples fixés. Dans cette configuration, on peut considérer qu’une
régle sera d’autant plus intéressante que ny, est faible [Piatetsky-Shapiro, 1991], et ainsi que
la décroissance en fonction de la taille du conséquent peut constituer un critére de choix de
mesure pertinent.

Les effectifs ngp, et n,; du tableau de contingence 1.2 étant fixés, n, l'est également. Seuls
les effectifs ng et ng; évoluent en fonction de ny,. Plus ny, est faible, plus ng I'est également :
la partie de B non couverte par A se restreint. Il peut sembler logique de considérer ainsi,
toutes choses étant égales par ailleurs, que plus la taille du conséquent d’une régle est
faible, mieux la régle caractérise le conséquent, comme illustré en figure 2.2. Les mesures
décroissantes avec n; prendront cette notion en compte.

FiG. II1.8 — Comparaison d’une régle a fort conséquent avec une régle a faible conséquent

Par ailleurs, si I’on s’intéresse a la découverte de “pépites”, il est important qu'une me-
sure mette en avant les régles les moins générales (i.e. couvrant moins d’objets) dans les
données. On retrouve en particulier cette logique de ciblage dans le cas de mesures centrant
additivement ou multiplicativement la confiance sur py,.

Nous considérons la propriété go, décroissance avec ny, et lui attribuons deux modalités :
decy, lorsqu’une mesure met l'accent sur les régles a faible conséquent, et non — dec,,, dans
le cas contraire. La table II1.3 présente la répartition des mesures selon ces deux modalités.
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g2(p) = decp, ‘ g2(pt) = non — dec,,
R, CONFCEN, PS, LOE, ZHANG,
-InpImp, LiFT, FB, CONV, Sup, Conr, Lap, SEB, MoCo, TEC

GI, IQC, INTIMP, TIIE, IPD

TAB. II1.3 — Répartition des mesures pour les deux modalités de g

2.3 Evaluation de situations de références

L’une des utilisations couramment faites des mesures de qualité, outre ’ordonnancement
d’un ensemble de régles, est la sélection d'un sous-ensemble de régles. Face au trop grand
nombre de régles extraites automatiquement, une stratégie usuelle permettant de limiter le
nombre de régles qu’il sera nécessaire d’étudier consiste a les filtrer.

Ainsi, pour une mesure p, 'expert des données fixe un seuil o, et ne sont retenues pour
validation manuelle que les régles r telles que p(r) > o, les autres étant rejetées.

Des lors, la problématique est donc de savoir comment placer correctement ce seuil o.
S’il est trop bas, il restera trop de régles aprés I'opération de filtrage pour que I’expert puisse
procéder & une validation individuelle de chacune d’elles. S’il est fixé trop haut au contraire,
on risque d’éliminer des régles intéressantes, voire méme n’en retenir aucune !

Le fait de connaitre & prior:i les valeurs prises par une mesure dans diverses situations
de référence permet, lorsque ces valeurs sont constantes, de mieux appréhender le position-
nement du seuil o, dont la valeur reste généralement fixée en procédant par essai-erreur.

Nous en présentons quatre ci-dessous, dont trois retiendront notre attention dans notre
contexte.

2.3.1 Regle logique

Il peut étre intéressant de fixer un seuil de filtre en dessous de la valeur minimale que
prend la mesure de qualité lorsqu’il n’y a pas de contre-exemples, afin d’éviter de rejeter
ces régles. Les mesures étudiées étant des fonctions décroissantes de n,;, une valeur fixe
(1 par exemple), ou a la rigueur infinie, peut ainsi étre souhaitée dans le cas d’une régle
logique. Bien que cette valeur fixe puisse poser probléme (perte du pouvoir discriminant de
la mesure), elle est fréquemment souhaitée [Lenca et al., 2003a]. La propriété gs prend deux
valeurs : g3(u) = max — var si la mesure n’a pas une valeur fixe en cas de régle logique et
g3(u) = max — fixe sinon.

La table III.4 donne la répartition des mesures selon ces deux modalités.

93() = max — fixe | 93(i) = max — var
Conr, Conv, Lok, SEB, FB, Sup, R, CoNFCEN, PS, GI,
TEec, Zuang, INTIMp, TITE | LirT, LAP, MoCo, IQC, -INpDIMP, IPD

TaB. II1.4 — Répartition des mesures selon les deux modalités de g3
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2.3.2 Indépendance

Afin de ne conserver que les régles faisant sens d’un point de vue statistique, il peut
étre trés intéressant de fixer un seuil de filtre au dessus de la valeur maximale que prend la
mesure pour deux itemsets statistiquement indépendants.

Ceci se fait trés aisément pour certaines mesures qui, comme nous l'avons vu au cha-
pitre IT s’annulent, ou tout du moins prennent une valeur fixe a l'indépendance (i.e. lorsque
Pab = PaPb). Nous considérons donc la propriété g4 [Piatetsky-Shapiro, 1991], qui prend deux
modalités : g4(u) = indep — fixe lorsque la mesure a une valeur constante a I'indépendance,
et ga(n) = indep — var sinon. Le tableau II1.5 donne la répartition des mesures selon les
deux modalités de g4.

g4(t) = indep — fixe | g4(p) = indep — var
R, CONFCEN, Conv, PS, LoEg, | CoNF, Sup, SEB, TEC,
GI, LirT, FB, IQC, ZHANG, Lap, MoCo

-INpImp, INTIMP, TIIE, IPD

TaB. II1.5 — Répartition des mesures selon les deux modalités de gy

La table II1.6 croise les valeurs de g3 et g4 pour nos 20 mesures. Seules 5 mesures ont a
la fois une valeur fixe a 'indépendance, et pour la régle logique. Toutefois, plusieurs mesures
récentes, telle IPEE, viennent augmenter le nombre de mesures étant fixes pour ces deux
situations de références.

ga(p) = indep — fixe ga(p) = indep — var

g3(p) = max — fixe | Conv, LoE, FB, Zuang, INTIMp | CoNF, SEB, TEC, TIIE
R, CONFCEN, PS, GI,
93(i) = max — var LirT, IQC, -INDIMP, TPD Sup, Lap, MoCo

TaB. I11.6 — Répartition des mesures selon g3 et gy

2.3.3 Indétermination

Une autre valeur de référence récemment mise en avant est celle qui intervient lors-
qu'une regle a autant d’exemples que de contre-exemples. Dans ce cas, il y a indétermi-
nation [Blanchard et al., 2005a]. De méme qu’a l'indépendance, on peut souhaiter ne pas
retenir les regles au-dela de cette limite, et donc fixer un seuil adapté. Ceci se fera plus faci-
lement si la mesure prend une valeur fixe & cette référence. On note g5 cette propriété, qui
prend deux modalités : g5(u) = indet — fixe lorsque la mesure prend une valeur constante
a l'indétermination, et g5(u) = indet — var sinon.

Le tableau III.7 donne la répartition des mesures selon les deux modalités de gs.

Notons que de toutes nos mesures, seule TIIE posséde une valeur fixe pour les trois
situations de référence.
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gs5(p) = indet — fixe | g5(p) = indet — var
Sup, R, CONFCEN, CoNv, PS,
CoNF, SEB, MoCo, Tec, TIIE LoEg, GI, LirT, Lap, FB,

IQC, Zuang, -InpImp, INTIMP, IPD

TaB. II1.7 — Répartition des mesures selon les deux modalités de g5

2.3.4 Incompatibilité

Nous écartons de notre étude la propriété constituée par I’évaluation de I'incompatibilité.
Cette quatriéme situation de référence définie par AN B = (), qui exprime que B ne peut pas
se réaliser si A est réalisé, n’intéresse pas le cadre des régles d’association. En effet, cette
situation intéresse la régle A — B qui est alors une régle logique et non pas la regle A — B.

A nouveau, dans d’autres paradigmes de fouille de données, ou dans un contexte d’ex-
traction de régles d’association négatives, cette propriété pourrait tout & fait faire sens.

2.4 Tolérance aux premiers contre-exemples

La tolérance aux premiers contre-exemples, c’est-a-dire la décroissance rapide ou non
d’une mesure autour de 07 en fonction de nj, est une propriété qui peut étre souhaitée ou
non, en fonction des besoins de E 4 [Gras et al., 2001].

Ce sera le cas dans des applications de marketing, par exemple : il n’est pas rare de voire
que parmi une population ciblée par une offre promotionnelle, nombreux sont les individus
qui ne sont pas intéressés. Si le cofit financier d'une campagne peut étre réduit en améliorant
le taux de réponse, il n’en reste pas moins certain que commettre quelques erreurs ne sera
pas trop préjudiciable. A 'opposé, si I’on considére une application au domaine médical, il
peut tout a fait étre judicieux de souhaiter qu’une régle soit fortement pénalisée dés que
quelques individus sont en contradiction avec ce qu’elle stipule, afin de minimiser les risques
thérapeutiques.

Nous avons retenu trois modalités pour ce critére (linéarité, concavité ou convexité), et
étudions dans un premier temps nos mesures selon la modélisation classiquement utilisée.
D’autres modélisations sont toutefois envisageables, et nous proposons dans un second temps
les résultats qui y sont liés pour un nombre restreint de mesures.

2.4.1 Modélisation classique

La propriété gg s’intéresse ainsi au comportement des mesures de qualité en fonction des
premiers contre-exemples, a marges fixées (i.e. p, et p, étant constants), et nous proposons
trois modalités :

« tolérance a I'apparition des premiers contre-exemples (une telle mesure de qualité sera

donc concave en fonction de p,; au voisinage de 01),
« rejet dés les premiers contre-exemples (une telle mesure de qualité sera donc convexe
en fonction de p,; au voisinage de 01),
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+ indifférente (une telle mesure de qualité sera linéaire en fonction de p,; au voisinage
de 071)
Il faut remarquer que dans la mesure ou la confiance est une transformée affine du
nombre d’exemples ou de contre-exemples & marges fixées, toutes les mesures qui sont des
transformées affines de la confiance ont cette méme caractéristique.

On notera ge(p) = conv si p est convexe pour n,; voisin de 0%, gg(p) = lin si elle est
linéaire et gs(p) = conc si elle est concave. La table II1.8 classe les mesures selon les trois
modalités de gg. Ces variations s’évaluent en raisonnant & marges fixées.

go() = conv_| go(4) = Lin | g6(u) = conc
ConrFCEN, CONF, R, -INDIMP, | GI, IPD, INTIMP,
FB, ConNv, SEB IQC, Lap, LiFT, LOE, TIIE, TEC, ZHANG

PS, Sup, MoCo

TaB. I11.8 — Répartition des mesures selon les trois modalités de gg

2.4.2 Autres modélisations envisageables

Dans |Vaillant et al., 2006a], nous proposons d’étudier d’autres modélisations de l'intro-
duction de contre-exemples. Dans la modélisation classique, on travaille & marge fixées : pq
et pp sont constants et les cellules internes de la matrice croisant A et B varient. Toutefois,
cette introduction de contre-exemples basée sur une translation des ensembles A et B (voire
figure IT1.9 et tableau II1.9) n’est pas nécessairement la seule qui peut se justifier. Si I'on
sait prédire d’oul proviennent les contre-exemples, le recours a une autre modélisation peut
se justifier, et les résultats de ’évaluation de la propriété gg en sont affectés.

Par exemple, si I'on étudie le rayonnement cosmique de corps célestes, on sait que la
proximité d’une masse provoque ce que I'on appelle un “décalage gravitationnel vers le rouge”.
Ce phénoméne, que I'on peut quantifier en théorie de la relativité, a pour effet de décaler
le spectre observé lorsque celui-ci passe a proximité d’astres. Si le décalage associé au Soleil
est minime, de l'ordre de 1/100A dans le spectre du visible, I'impact d’autres corps est bien
plus important. Par exemple, I’étoile naine blanche Sirius B, compagnon de Sirius, entraine
un décalage d’environ 1A a la longueur d’onde 5000A. On sait ainsi que ce phénomeéne
entrainera un décalage orienté des observations, et on peut éventuellement en déduire une
typologie des erreurs liées. Rien ne laisse & penser que dans ce contexte, I’erreur introduite
se fait & marges fixées.

Ainsi, nous introduisons deux modélisations alternatives & la modélisation classique, et
observons l'impact du choix de la modélisation. De maniére simple, nous augmentons la
proportion de contre-exemples p,; (initialement nulle) d’'une quantité x, et observons les
variations de plusieurs mesures en fonction de x.

Dans la modélisation 2, nous considérons que l'ajout de contre-exemples se fait en di-
minuant pg. Cette fois, les marges ne sont plus fixées. La figure I11.10 et la table I11.10
présentent 1’évolution d’une régle A — B selon cette seconde stratégie.

Enfin, la modélisation 3 se fait elle en intégrant de nouveaux contre-exemples & partir
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key: A === -
&,
(| Py |
= Pap
C s B

FiG. II1.9 — Modélisation 1

A\B 0 1 total
0 |pp—2 pa—pPp+2| Da
1 x Pa— T Pa

total Dp Dy 1

TAB. II1.9 — Table de contingence associée & la modélisation 1

key:

&,
(1] Py
= Pap
C s

Fig. II1.10 — Modélisation 2

A\B 0 1 total
0 Pab Pab Pa
1 x DPa — X DPa

total | pgzp +  pap +DPa — T 1

TaB. I11.10 — Table de contingence associée a la modélisation 2
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des objets non-couverts par la régle. La figure II1.11 et 1a table II1.11 présentent I'évolution
d’une régle A — B selon cette derniére stratégie.

key:

Wop,
[N p,
== Pab
ey

Fia. I11.11 — Modélisation 3

A\B 0 1 total
O | pp—2 pab|pp+pra—7
1 €z Pab Pab + T
total Dy Db 1

TaB. III.11 — Table de contingence associée a la modélisation 3

D’autres modélisations ont été envisagées, mais n’ont pas été explorées car semblant
moins pertinentes. Ainsi, nous aurions également pu considérer :

+ que les nouveaux contre-exemples puissent provenir de AB. Dans ce cas, les grandeurs

Dq €t pp sont toutes deux variables, I'ensemble A augmentant & mesure que B diminue.

+ que les nouveaux contre-exemples proviennent de nouveaux cas. C’est alors n qui évo-

lue, & mesure que I'on ajoute des exceptions a la régle.

L’étude des dérivées premiéres et secondes en fonction de x présentée dans [Vaillant et al.,
2006a| permet de conclure, pour un nombre restreint de mesures, d’'une part que quelque
soit la modélisation choisie, ces mesures sont décroissantes du nombre de contre-exemples.
D’autre part, que la modélisation retenue a un impact sur les variations des mesures en
fonction de p,; autour de 0T. La table II1.12 synthétise les résultats obtenus pour les trois

modélisations.

Modélisation 1

CONF
ConNv
TEC
JAC
MoCo
LIiFT
GI
LoE
PS
Sup

linéaire
convexe
concave
convexe
linéaire
linéaire
concave
linéaire
linéaire
linéaire

Modélisation 2 | Modélisation 3
linéaire convexe
convexe convexe
concave linéaire
linéaire convexe
concave linéaire
concave convexe
concave convexe
convexe convexe
linéaire linéaire
linéaire non affecté

TAB. II1.12 — Impact du choix de la

modélisation sur I’évaluation de la propriété gg
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Dans la suite de ce mémoire, nous utiliserons la modélisation 1 pour évaluer la propriété
ge, car cette modélisation nous semble la plus juste en ’absence de connaissance sur l'origine
des contre-exemples. Cette évaluation est toutefois & réviser si l’on est en mesure de modéliser
la provenance de ces contre-exemples. Seule PS est insensible au choix de la modélisation.

2.5 Prise en compte du nombre de cas

Intuitivement, pour des proportions relatives identiques dans le tableau de contingence
de A x B, la régle est d’autant plus fiable que le nombre de transactions n est élevé. On
peut légitimement souhaiter que la mesure soit croissante lorsque 1’on dilate les données en
augmentant n, toutes proportions fixées |Gras, 1979, Lallich, 2002, Gras et al., 2004].

L’inconvénient de la prise en compte de n dans une telle mesure est que lorsque n croit,
celle-ci évalue de mieux en mieux un grand nombre de régles. Ainsi, ces évaluations peuvent
s’approcher du maximum, et les mesures bornées supérieurement perdent leur pouvoir dis-
criminant. C’est ainsi qu'une mesure purement descriptive pour laquelle n intervient dans
le calcul du seuil a partir duquel on retient la régle peut étre préférée. Le fait de satisfaire a
la prise en compte du nombre de cas s’accompagne d’une perte de capacité discriminante.

On note desc si la mesure est invariante en cas de dilatation des données et stat si elle
est croissante en cas de dilatation des données.

g7(p) = desc g7(p) = stat
Sup, ConNF, CONFCEN,
Conv, PS, LoE, GI,
SEB, LirT, MoCo, FB, | INTIMmp, TIIE, IPD
Tec, IQC, ZHANG,
LAP, R, -INDIMP

TaB. I11.13 — Répartition des mesures selon les deux modalités de g7

2.6 Facilité a fixer un seuil d’acceptation de la régle

La facilité a placer un seuil d’acceptation, par exemple par rapport a une situation
de référence [Lenca et al., 2003b], est aussi selon nous une propriété importante. En effet,
lorsque 'utilisateur cherche & fixer un seuil d’acceptation, peut-il estimer la fiabilité de ce
seuil 7 Ainsi, si I'on utilise L1FT afin de filtrer un ensemble de régles, un seuil minimal de
1 permet de garantir que l'on ne retiendra que les régles corrélées positivement. Mais le
seront-elles suffisamment pour qu’il soit pertinent de les retenir ? Si 'on augmente ce seuil
a 1.2, ne risque-t-on alors pas de rejeter des régles intéressantes ?

Nous étudions dans [Lenca et al., 2006] I'impact qu’a le retrait d’exemples a une régle,
étant donné une mesure et un seuil d’acceptation. Au-dela de cette étude simplifiée, [Lallich
and Teytaud, 2004] proposent d’utiliser un paramétre de controle afin de résoudre ce pro-
bléme de fixation de seuil.
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2.6.1 Premiéres considérations

Nous considérons pour cette étude une régle A — B, évaluée par une mesure g au-dela
d’un seuil o,,. Cette régle sera donc acceptée si I'on procéde a une opération de filtrage, i.e.
on suppose que p(A — B) > o,. On souhaite estimer la proportion de contre-exemples qu'il
est nécessaire d’ajouter a la régle pour que son évaluation ne soit plus considérée comme
suffisante pour la retenir.

Pour illustrer la problématique, nous nous donnons deux régles ry et ro, dont les caracté-
ristiques sont données en tables I11.14 et I11.15. Les évaluations de ces régles par Sup, CONF
et LIFT sont données en table I11.16. Clairement, les valeurs de SUP et CONF sont suffisantes
pour que de telles régles puissent étre extraites via un algorithme de type APRIORI. De plus,
elles ont toutes deux un LIFT supérieur a 1, et seraient ainsi retenues si I’on se donne cette
valeur comme seuil de filtrage. Pour autant, ry, qui a une CONF plus faible, peut perdre
25% de ses exemples, et son évaluation par LIFT restera supérieure a 1, alors que ry ne peux
perdre que 20% d’exemples. De ce point de vue, ry est plus robuste que ry, lorsqu’elles sont
évaluées en post-analyse par LIFT, avec un seuil de 1. La robustesse des régles finalement
retenues par une mesure, étant donné un seuil, a été peu étudiée. Nous proposons quelques
éléments de réponses pour des transformées de CONF a marges fixées. Ce critére reste encore
a formaliser et explorer [Lenca et al., 2006].

A\B 0 1 total
0 2000 2000 | 4000
1 2000 4000 | 6000
total | 4000 6000 | 10000

TaB. II1.14 — Caractéristiques de ry

A\B 0 1 total
0 1800 3200 | 5000
1 1000 4000 | 5000
total | 2800 7200 | 10000

TaB. II1.15 — Caractéristiques de ra

Sup CONF | LIFT
ry | 0.40 0.66 1.11
ro | 0.40 0.80 1.11

TaB. I11.16 — Evaluation des régles ry et ra

L’étude des transformeées de la confiance met en évidence la proportion d’exemples qu’une
régle peut perdre tout en restant valide.

A partir d’une régle A — B, nous construisons la régle A" — B, correspondant a la regle

A — B a laquelle on retranche une proportion o d’exemples, que nous transférons parmi les
contre-exemples. La table II1.17 croise les fréquences des ensembles A’ et B’ ainsi construits.
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La figure IIL.12 illustre cette transformation. On note pJ l'ensemble des régles vérifiant
w(A —B) >o.

A\B 0 1 total
0 Dab Dab Da
1 DPab + QPab  Pab — QPab Da

total | pp+ apay P — APab 1

TAB. II1.17 — Caractéristiques de A’ — B’

key:

&@p,
(1] Py
= Pap
C s

Fi1G. I11.12 — Caractéristiques de A’ — B’

Dans le cas ou la mesure peut s’écrire p = 01(CONF — 6), avec 0y et 6; ne dépendant
que des fréquences marginales, on montre dans [Lenca et al., 2006] qu’alors la proportion «
d’exemples que 'on peut retrancher vérifie :

(N_Uu)"f‘au(l_g_i) 6o — 0},
11+ 616 I

N—Beulsa<

o 4 est la valeur que prend la mesure pour la régle A — B, et 6] et ] les coefficients linéaires
associés a la régle A" — B'.

La table III.18 (respectivement II1.19) donne l’expression des coefficients linéaires as-
sociés & A — B (respectivement A’ — B’). La table II1.20 donne la valeur maximale de «
associée & ces cas de figure, pour neuf mesures pouvant s’écrire selon cette décomposition.

On montre également que si p s’écrit f(CONF), f étant une fonction monotone croissante
inversible, ne faisant intervenir que les fréquences marginales dans sa définition, alors :

ConF — f~(o,)

NoBeuy ea<
Ha - CONF

ott f~1 est la fonction réciproque de f.

La table ITI.21 présente quatre mesures se prétant & cette écriture, et la table I11.22 les
valeurs maximales de a associées.

A partir de ces résultats, on peut étudier la sensibilité du parameétre « en fonction de la
régle A — B. Le tableau I11.23 présente les variations de 6.y en fonction de pg, pp et pap. Ce
dernier est défini comme le coefficient tel que amax = Omax(pt — o), et correspond donc aux
variations de au,ax pour un écart fixé entre la valeur prise par la mesure et le seuil considéré.
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Définitions relatives | 6 01
CONFCEN  py/q — Db Dy 1
CONF Db/a 0 1
GAN 2pp/a - 1 0.5 2

Po/at 70 1 1
LAP 1+%: e 142
MoCo 22—:(19,)/@ —0.5) 0.5 2%
LIFT Po/a 0 il

pi)/ba_pb plb
LoE 1—py Po 1—pp
PS n(Pab — PaDb) j2) NPa
Supr Pab 0 DPa

TAB. II1.18 — Transformations linéaires de la confiance

ILL 9/ /

0 1
CONFCEN | pp — apap =60, =1
GAN 0629020.5 /12(9122

/I _ 1 /o _ 1

LAP 0y =00 = — 91—91——1+%
MoCo 0y =6y =0.5 pbj’;p -
LIFT 0h =00 =0 pb_i -
LoE Pb — QPap 1*pb§apab
PS Py — CPap 9/1 = ‘91 = NPq
Sup h="0p=0 01 =01 =pa

TaB. II1.19 — Coefficients 6, et 0}

m «Q
CoNFCEN—0C
CoNFCEN W
ONF—O
CONF G(:W
AN—O
GAN GaN+1
LaApP o
LAP*H;
Mng;;—Upb
MoCo M%Copwpa*"pab
IFT—O
LIFT Lirr(1—0opa)
Lob (LoE—0)(1—pp)
LOE(Slfpb)Jpr*(l*U)pab
PS _PS—c
nPab(1—pa)
Sup e

Sup

TaAB. II1.20 — Valeur maximale de «, cas des transformées linéaires
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Définitions | f(CONF)

DPaPy Py
Conv Pab 1—ConF

_ Pab 2ConNF—1

TEC 1 o Cont
JAC Pab CONF

Pa+Pb—Pab 1+%7CONF

Pab _Conr
SEB DPab 1—ConF

TAB. II1.21 — Transformées monotones de CONF

I o
CONV | Pa—Pab CoNnv—0c
Thet o 77Pe
—a
TEC T
ag
JAC 1S— o
EB—O
SEB SEB(1+0)

TaB. II1.22 — Valeurs maximales de «, cas des transformées monotones

A partir de ces résultats, on peut alors connaitre la robustesse d’une régle, pour ces treize
mesures, sans colt de calcul supplémentaire sur les données, puisque la valeur maximale de «
est exprimée en fonction de grandeurs déja connues. Cette valeur permet ainsi de quantifier
numériquement la résistance qu’aurait une régle a l'introduction de bruit. La résistance
d’une régle au bruit a particuliérement été étudiée par [Azé, 2003].

Hmax DPa DPb  DPab
DPa
CONFCEN Pab—PaPab /‘ \
CONF % o=\
_Pa_ =
L ST SN
n]};ab
MoCo pbpai_ffpb_l = /! \
4 pap
LiFT piabf(”{fffpsu SN
Pall—Pp
Log pab(lfpla(lfﬂ)) 7NN
PS npap(1—pa) / N
Sup p—ib = = \,
Pa—Pa _
CoNv P e =N\
TEC = = =
JAC Pethh SN\
SeB pire) T | TN

TaB. I11.23 — Variations de 6. en fonction de p,, pp et pap
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2.6.2 Utilisation d’un paramétre de controéle

Face a la multitude de régles évaluées, il est important de pouvoir facilement fixer le
seuil & partir duquel on considére que les régles ont un réel intérét, sans avoir a les classer.

Une autre maniére classique de procéder consiste & se référer a la probabilité critique de
la valeur observée de la mesure sous I’hypothése d’indépendance (ou p-value). Celle-ci ne
doit pas étre interprétée comme un risque statistique, compte tenu de la multitude de tests
effectués [Lallich and Teytaud, 2004], mais comme un parameétre de controle. La fixation d’un
seuil est alors immeédiate lorsque la mesure est elle-méme définie comme une telle probabilité
critique. C’est le cas de INTIMP, ou IPD. Sinon, on peut le plus souvent définir un tel seuil
en partant de l'un ou l'autre des trois types de modélisation proposés par [Lerman et al.,
1981] pour établir la loi de ngp, sous ’hypothése d’absence de lien. Les seules mesures qui se
prétent mal & un tel calcul sont ZHANG, en raison de son dénominateur et TIIE en raison
de la pondération par I’entropie de l’expérience. On note gg(x) = non — pc si la mesure se
préte mal au calcul d'un seuil (dans le cas de ZHANG et TIIE) et gg(u) = pc si elle se préte
bien & un tel calcul (les 18 autres mesures).

2.7 Intelligibilité de la mesure

Dans certaines situations, notamment pour communiquer et expliquer des résultats, I'in-
telligibilité de la mesure a de I'importance [Lenca et al., 2003a]. On considérera que la mesure
est intelligible si son sens concret peut s’écrire par une phrase simple. On note gg(u) = a §'il
y a impossibilité de donner le sens concret de la mesure, gg(p) = b si la mesure se rameéne a
des quantités usuelles et go(p) = ¢ si le sens concret de la mesure s’écrit en une phrase.

Le tableau III.24 liste la répartition des diverses mesures se répartissent selon les trois
modalités de gg.

go(p) = a \ go(pu) = b \ go(p) = c
ZHANG, -InDIMP, IQC, R, PS, LOE, FB, Sup, CoNF, CONFCEN
GI, InTIMmP, TITE, LapP, IPD | MoCo, SEB, TEc, CONV LirFT

TaB. I11.24 — Répartition des mesures selon les trois modalités de gg

2.8 Analyse de I’espace des mesures

Le tableau II1.25 résume les différentes propriétés utilisées dans notre étude. Si on adjoint
& ces propriétés un ordre sur les modalités qu’elles prennent, nous obtenons une famille de
critéres, exploitable en AMD. Selon les propriétés, nous pensons qu’il faut alternativement
prendre en compte des choix d’E4 (expert de 'analyse), lorsque ces propriétés semblent
normatives, ou d’Ex (expert des régles), lorsque l'ordre que l'on peut souhaiter donner
sur les modalités dépend bien du contexte applicatif. Cette séparation en deux catégories
ne représente que le fait que 'ordre dans lequel on pourra ranger les différentes modalités

des propriétés peut ne pas étre totalement libre (dans le cas de propriétés normatives).
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Notons toutefois qu'un critére peut ne pas étre pris en compte dans une approche AMD si
sa considération ne fait pas sens.

L’analyse AMD se fera donc en deux temps. Dans un premier temps, on ordonne les
modalités des quatre propriétés non-normatives en suivant les préférences exprimées par
Er. Dans un second temps, la détermination du jeu de poids associé aux neuf critéres est
discutée. Dans les deux cas, un échange entre F 4 et Er est nécessaire. Par exemple, il est
particulierement important que les poids traduisent bien 'importance relative de chaque
critére telle que vue par Eg.

La propriété gg revét un caractére particulier, car elle dépend fortement du niveau d’ex-
pertise en statistiques d’Ex. Ainsi, nous proposons un ordonnancement normatif de bon
sens, tout en laissant ’option de remettre en cause cet ordre. Les trois autres critéres sub-
jectifs que nous proposons (g6, g7 et gg) sont beaucoup plus accessibles & Fg.

Critére | Sémantique Nombre de modalités | Responsabilité
g1 non symétrie selon A et B 2 E4
g2 décroissance avec ny 2 E4
g3 situation & la régle logique 2 E4
ga situation & I'indépendance 2 E4
Js situation & l'indétermination 2 E4
96 tolérance aux premiers contre-exemples 3 Er
g7 prise en compte de n 2 Er
gs facilité & fixer un seuil 2 E et BEr
go intelligibilité 3 Er

TAB. II1.25 — Famille F de critéres

Nous introduisons les ordres suivants sur les propriétés normatives :
g1 : ori > sym
g2 : decp, > non — dec,,
g3 : max — fixe > max — var
g4 ¢ indep — fixe > indep — var
g5 ¢ indet — fixe > indet — var
gs ¢ pcC > non — pc

Nous rappelons de maniére synthétique les évaluations des vingt mesures sur les neuf
propriétés en table I11.26. En encodant sous forme normale disjonctive cette matrice, on
obtient la matrice booléenne I11.27. On peut alors construire la classification ascendante
hiérarchique (CAH) associée & cette matrice, et ainsi mieux mettre en évidence les groupes
de mesures proches, en termes d’analyse formelle. Ces rapprochements peuvent étre retrouvés
dans le plan GAIA. Nous mettrons en regard ces regroupements de mesures selon I’approche
formelle avec une classification obtenue via des comparaisons entre mesures basées sur des
résultats expérimentaux au chapitre IV [Vaillant et al., 2004, Vaillant et al., 2006b]. La
figure I11.13 présente le dendrogramme obtenu sur la matrice I11.27, en appliquant le critére

de Ward, et en utilisant la distance de Manhattan. D’autres critéres produisent des résultats
semblables.
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Sup sym non —dec,  max —var indep — var indet — var lin desc pc ¢
Conr ori mnon-—dec,, max—fixe indep—var indet —fixe 1lin desc pc C
R sym decy, max —var indep — fixe indet — var lin desc pc b
CONFCEN | ori dec,, max —var indep — fixe indet — var lin desc pc C
PS sym decy, max —var indep —fixe indet —var 1lin desc pc b
LoE ori decy, max — fixe 1indep— fixe 1indet—var 1lin desc pc b
ZHANG ori dec,, max — fixe indep— fixe indet—-var conc desc non—pc a
- INDIMP | ori decp, max —var indep —fixe indet—var 1lin desc pc a
LirFT sym dec,, max —var indep — fixe 1indet — var lin desc pc C
MoCo ori non-—dec, ~max—var indep—var indet—fixe 1lin desc pc b
SEB ori mnon-—dec,, max—fixe indep—var indet —fixe conv desc pc b
FB ori decp, max — fixe indep —fixe indet—var conv desc pc ¢
Conv ori dec,, max — fixe 1indep —fixe indet —var conv desc pc b
TEC ori non—dec, max—fixe indep—var indet—fixe conc desc pc b
IQC sym dec,, max —var indep — fixe indet — var lin desc pc a
GI sym decy, max —var indep — fixe indet —var conc desc pc a
INTIMP ori decp, max — fixe indep —fixe indet—var conc stat pc a
TIIE ori decp, max — fixe indep —fixe indet—fixe conc stat non—pc a
IPD ori decp, max —var indep —fixe indet—var conc stat pc a
Lap ori non—dec,  max —var indep — var indet — var lin desc pc a
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Chapitre III. Deux approches “aide multicritére a la décision”

Nous pouvons en dégager cinq classes principales :
« Sup, MoCo, LAp;

- ConrF, SEB, TEC;

« R, PS, ConrCEN, LirT, -INDIMP, IQC, GI;

- LoEg, FB, Conv;

« ZuaNg, TIIE, InTIMmP, IPD.

25

15

10

SUP-—T
1

LAP
CONF —

o
|

|
F
F

R
PS
CoNFCEN
THE —

MoCo

LiFT
-INDIMP —
INTII\/JP___|

IPD__|

Conv

FiG. I11.13 — Dendrogramme associé & la CAH des mesures selon leurs propriétés formelles

2.9 Mise en ceuvre : deux scenarii orientés utilisateur

Nous allons comparer deux scenarii simples, SC1 et SC2. Nous proposons d’ordonner les
critéres selon des ordres de “bon” sens, et d’observer I'impact du choix d’un ordre différent
sur I'un d’entre eux, gg. Nous choisirons des jeux de poids égaux pour tous les critéres, soit
de 1/9 de maniére normalisée.

Les deux scenarii que nous envisageons représentent deux choix classiques. L’expert des
données peut en effet tolérer I'apparition de contre-exemples ou non, selon le caractére
critique de l'existence de ces contre-exemples dans son analyse. Ainsi, nous rangeons les
trois modalités de gg selon les deux ordres suivants :

Scl : tolérance aux contre-exemples : conc > 1lin > conv;
Sc2 : non tolérance aux contre-exemples : conv > lin > conc.

On suppose de plus que l'on préfére une mesure dont la valeur est croissante avec n
(Pordre sur g; est alors stat > desc), et qu’une lisibilité aisée de la mesure est souhaitable

98



2. Aide a la sélection de mesures de qualité

VlmO-wCcCCcoco—~0OO0O-NCcCocOoOoOOCC
=
etad G R R R e R e R
S
ScooccS - 0000 S — — — — —
WIIIlIIOI]IIIII]IIOlI
= o
23
&
> cCooccococ o000 C OO0 -CC
=]
o
a
P
HOOOOOUOOOOOOOOOOIIIO
=
3
=
5o
-, OO C
hel
)
mOOOUUU]OOOOOO]OIIIIO
o
—
3 4
zA-" """ "o~~~ —~oocco~ocooc~
SN
>
mﬂOOﬂOUOOOOlllOOOOOOO
o
)
]
-
Lol
llocrmoccccoco-rocorooo~cco
P
[}
°
—~ 4
< A
=
0
Sy
o
>
F]Ollll]]lOOllOlllOll
o
T
q
ke
o
4
e
H
[lcor A r OO A A O~
o,
(7]
el
—~ A
X A
=
Sy
©
>
|
almr e cecc oo oo ~ococococH
7]
°
g
ke
Q
i
o
H
jereoccec~—-~coco~—~—-—~0co—-—ccC
o]
—~ @
I B
=
®
Sy
©
>
|[[mFor " " CO0O == 0000 OO = —
o]
©
E
)
8]
%001111]1]00110]11110
o]
=~ .
-
& o
o
[|mm"oc oo oo ~ocooo o~
=]
o
a
el
_Hemoe e s m o e o = OO
3
=
SN
W]OlﬂlUOO]OOOOO]IOOOO
Z
e 5 Emw S 200 Swa e
A (= jas) =
SfezgB8Zc:RERZERFSCE %
n g z H Iz d=w®m oF = -
e} N~ = =
&) !

TaB. II1.27 — Matrice de

synthése

des

propriétés, sous forme normale disjonctive

99



Chapitre III. Deux approches “aide multicritére a la décision”

(Pordre sur gg est ainsi ¢ > b = a).

La table ITI.28 donne les rangements totaux obtenus avec PROMETHEE.

Rang 1 2 3 4 ) 6 7

Scl: TIIE INTIMP IPD LoE FB TEC ConF, CONFCEN
Sc2 : FB Conv LoE SEB CoNrFCEN CONF TITE
Rang 8 9 10 11 12 13 14

Scl : CONV  ZHANG LIFT SEB -INDIMP GI

Sc2: InTIMP LirFT IPD -INDIMP TEC MoCo PS, r
Rang 15 16 17 18 19 20

Scl1: PS/r MoCo, IQC Sup Lap

Sc2 : ZHANG 1QC Sup GI Lap

TAB. II1.28 — Rangements totaux associés aux scenarii SC1 et SC2

Weight Irteryal 9 Whieight % Interyal
Idinn Mae ir Pl
g1 1.0000 0.0000 Infinity 11.11% 0.00% 100.00%
g2 1.0000 0.9500 Infinity 11.11% 10.61% 100.00%
o3 1.0000 0.7000 1.1000 11.11% 2.05% 12.00%
g4 1.0000 0.9500 Infinity 11.11% 10.61% 100.00%
45 1.0000 1.0000 1.0500 11.11% 11.11% 11.60%
o5 1.0000 0.5824 1.0323 11.11% 9.93% 11.43%
o7 1.0000 0.9000 Infinity 11.11% 10.11% 100.00%
48 1.0000 0.2000 1.0000 11.11% 2 44% 11.11%
49 1.0000 0.9167 11333 11.11% 10.28% 12.41%

Fic. II1.14 — Stabilité des poids pour Sc1

Les rangements obtenus sont bien dépendants du choix de l'utilisateur sur gg. Dans Sc1,
les trois mesures en téte de classement sont des mesures concaves. Elles sont également
globalement bien évaluées par ailleurs, ce résultat n’est donc pas surprenant. Pour autant,
Sc2 leur est défavorable, par la seule inversion de préférences sur gg : elles ne sont plus en
téte du classement.

Deux autres mesures réaliseraient un bon compromis, car bien classées pour chacun des
scenarii : FB et LOE.

PROMETHEE nous permet également de procéder & une analyse de stabilité. Cette analyse
rend compte de I'écart qu’il est nécessaire d’apporter pour chaque poids afin de modifier
les mesures en haut du classement (voire figures I111.14 et I11.15), dans notre cas, les cinq
premiéres mesures. Dans le premier scénario, le jeu de poids sont relativement stables, et
de légéres fluctuations n’ont pas d’impact sur les cinq premiéres mesures proposées par la
méthode. Le jeu de poids du second scénario semble toutefois plus sensible.
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3. Agrégation de relations valuées

Weight I Imtersyal e Weight Yo Intersyal
1] ol hdin RS
al 1.0000 00000 Infinity 11:11% 0.00% 100.00%
_g_.? 1.0000 1.0000 1.1000 11.11% 11.11% 12.09%
43 1.0000 0.3000 1.0000 11.11% 10.11% 11.11%
4 1.0000 1.0000 1.1000 11.11% 11.11% 12.09%
a5 1.0000 0.3000 1.0000 11.11% 10.11% 11.11%
gE 1.0000 08571 1.4286 11.11% 0 .63% 15.15%
a7 1.0000 0.0000 1.2000 11.11% 0.00% 13.04%
ga 1.0000 02000 Infinity 11.11% 9.09% 100.00%
g9 1.0000 nas19 1.1667 11.11% 9.62% 12.73%

Fic. II1.15 — Stabilité des poids pour SCc2

Enfin, on peut visualiser I’axe de décision dans le plan GAIA. Cet axe, qui correspond a
la projection du vecteur de décision est long dans Sc1 (voire figure I11.16). Des variations de
préférences plus modérées auraient un faible impact sur les mesures situées dans la direction
de cet axe. En revanche, pour SC2 (voire figure I11.16), I’axe de décision est court. Ceci nous
indique & nouveau que le rangement obtenu est plus sensible aux paramétres choisis.

Une mise en ceuvre de ces résultats, dans un contexte applicatif industriel, est présenté
dans [Plasse et al., 2006].

3 Agrégation de relations valuées

L’application d’'une méthode d’AMD telle que celle que nous venons de présenter nous
permet de sélectionner un sous-ensemble de mesures selon différents critéres. Nous avons
donc cherché a prendre en compte l'importance relative qu’apportent différentes mesures
sur les régles [Barthélemy et al., 2006].

Pour ce faire, nous nous sommes intéressés a 1’écart d’évaluation qui peut exister entre
deux régles, pour une mesure donnée. Cet écart sera mesuré a ’aide d’une relation valuée
de préférence R;, pour chaque mesure p;, j =1,...,m.

Afin de procéder a la synthése de ces différents avis, nous avons vu qu’il était nécessaire
de nous munir d'une part d’une relation de préférence sur les couples de régles et d’autre
part d’un opérateur d’agrégation défini sur ces relations.

3.1 Passage d’une mesure a une relation de préférence

Nous avons modélisé la relation de préférence entre deux régles au moyen de deux fonc-
tions classiques de préférence.

La premiére fonction est linéaire par morceaux (voire figure I11.18), et permet d’exprimer
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3. Agrégation de relations valuées
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Chapitre III. Deux approches “aide multicritére a la décision”

que tout écart constant entre deux évaluations résulte en un écart de préférence proportion-
nel, ceci jusqu’a un certain seuil :

0 si pj(ri) — py(rg) <0
Rj(ri,rk) = 7“j(ri)1;“j(rk) si 0 < p(ri) — pj(re) < pj
1 si puj(ri) — pj(re) > pj

ou p; correspond au seuil de préférence a partir duquel on considére que l'intensité de
préférence est “trés forte” (égale a 1). Cependant, bien qu’elles présentent un certain intérét
de par la simplicité de leur expression et leurs propriétés naturelles, notamment le respect des
propriétés d’irréflexivité, de min-transitivité et de min-asymeétrie, nous n’avons pas retenu
les représentations de préférences individuelles de ce type dans notre étude. Leur linéarité
ne permet pas de traduire les préférences qui sont exercées entre les régles de facon treés
pertinente. En effet, le passage de la non préférence (R;(r;, ;) = 0) & la préférence faible

(Rj(risri) = %j’"(r’“)) et de la préférence faible a la préférence forte (Rj(r;,ry) = 1)
s’effectue de maniére “brutale” ce qui se traduit par ’existence de deux points de ruptures
d’abscisses pj(r;) — p(ry) = 0 et p;.

Ainsi, nous nous sommes intéressés a une relation de préférence moins abrupte. Nous
avons retenu celle proposée par [Brans et al., 1984], classiquement utilisée en modélisation
de préférences, lorsque 'on souhaite justement adoucir les phases de transitions entre les
différentes situations d’indifférence, de préférence faible et de préférence forte.

Cette relation de préférence (voire figure II1.19), appelée indice gaussien, permet de
traduire une préférence non linéaire d'une régle régle r; sur une régle r;. On la définit
comme suit :

(1) — s (r 2 .
%) si puj(ri) — pj(re) >0

0 sinon

1 —exp(—
Rj(ri,ri) = (

ou 0, est un parameétre qui représente & la fois la position du point d’inflexion de la fonction
(la dérivée seconde de la fonction s’annulant pour p;(r;) — () = o) mais aussi une valeur
de seuil entre les zones de préférence faible et de préférence forte. Nous discuterons plus loin
de la valeur & affecter & ce parameétre.

»

p. b (@) (0) 9 ¥ (@ (o)

»
>

Fia. II1.19 — fonction de préférence gaus-

Fi1G. IIL.18 — Fonction de préférence li-
sienne

néaire
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3. Agrégation de relations valuées

On montre dans |Legrain, 2004] que la relation de préférence issue de I'indice gaussien
est min-transitive.

3.2 Choix d’opérateur d’agrégation

Nous avons présenté en section 1.2.4 différents opérateurs d’agrégation classiques. Parmi
ces opérateurs, nous avons examiné ceux étant susceptibles de répondre & un certain nombre
d’exigences.

Les moyennes d’ordre «, avec o < 0 et la moyenne géométrique seront soumises & des
effets de veto dés lors que deux régles distinctes seront évaluées également par l'une des
mesures. En effet, la présence d’une valeur nulle associée a une différence d’évaluation nulle
entre deux régles “écrasera” numériquement les autres différences d’évaluations.

On peut donc penser qu’il soit plus juste de s’orienter vers des moyennes d’ordre «, avec
a > 0. Toutefois, celles-ci présentent 'inconvénient, partagé avec les opérateurs précédents,
de ne pas conserver la min-transitivité (comme résumé dans le tableau II1.1).

D’autres opérateurs plus complexes auraient pu étre envisagés. Parmi les opérateurs
classiques, on aurait pu par exemple s’orienter vers les intégrales floues telles celle de Cho-
quet [Choquet, 1953], ou celle de Sugeno [Sugeno, 1974], mais celles-ci ont le désavantage
d’étre sensibles aux coalitions (phénomeéne que nous souhaitons éviter). Or, ces situations
sont loin d’étre exclues, ne serait-ce que parce que certaines mesures vont ordonner les régles
de maniére trés semblable, comme nous le verrons au chapitre IV. Quand aux opérateurs
OWwA [Yager, 1988] ou au minimum et maximum pondérés, ceux-ci n’opérent pas sur les
grandeurs qui nous intéressent. La premiére famille d’opérateurs travaille sur le rangs, et
ne prend pas en compte la différence d’évaluation numeérique. Les derniéres ne sont pas
compensatoires : elles favorisent 1’'une des préférences, ignorant les autres.

Nous allons illustrer les résultats obtenus par agrégation en appliquant notre procédure
au cas d’école, que nous avons introduit en section 2, et qui contient un faible nombre de
régles.

L’évaluation des régles par les mesures se fait au moyen du logiciel HERBS (voire cha-
pitre IV). Puis, les valeurs numeériques issues des évaluations sont agrégées au moyen d’un
programme python.

3.3 Etude de cas

Nous disposons de la base de données transactionnelle décrite dans le tableau I.1. Nous
avons appliqué l'algorithme APRIORI en fixant un seuil de support a 20%, un seuil de
confiance de 60% et un nombre d’attributs compris entre 2 et 5 par itemset généré. Nous
avons ainsi obtenons les 21 régles listées dans le tableau I.3.

Le tableau II.5 liste la valeur de chaque mesure de qualité pour chacune des régles.
Les préordres générés par les mesures de qualité sont variés en nature (taille et nombre de
groupes de régles), et en contenu (variabilité des ordonnancements des régles). Ils sont listés
dans le tableau II.6. On rappelle que trois régles y sont mises en valeur :
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Chapitre III. Deux approches “aide multicritére a la décision”

[Fi8l est une régle qui est globalement bien évaluée par toutes les mesures. Il est raisonnable
de globalement considérer qu’il s’agit d’'une “bonne” régle.

[F#9l & l'inverse est constamment en fin de préordre. De maniére similaire, il est logique de
la considérer globalement comme mauvaise.

@@ par contre n’est ni toujours bonne, ni toujours mauvaise, et illustre notre probléma-
tique. Selon certaines mesures comme LIFT, GI ou encore R, elle est trés bonne, mais
selon d’autres mesures comme CONV ou MoCO elle est trés mauvaise !

A partir des différences d’évaluations, on peut calculer les valeurs des préférences indivi-
duelles pour chaque paire de régles. Pour cela nous rappelons la fonction que nous utilisons :

i(ri)—pj(ri))? .
1— e:cp(—(‘u’( )2;;21( k) ) si Hj(Ti) _ Hj(Tk:) >0

0 sinon

Rj(ri,ri) =

3.3.1 Construction de relations de préférences floues

Le seuil o; est fixé de la fagon suivante : pour chaque mesure p; et toutes regles r;, ry,

i,k € [1,n], nous calculons les @ écarts de valeurs |p;(r;) — p;(rx)| et les ordonnons
par ordre croissant. On sélectionne ensuite la valeur de o; a une proportion donnée de ces
écarts. Par exemple, un seuil o; fixé & 50% correspond alors a la médiane des différences.
La table II1.29 récapitule différentes valeurs de o; que nous allons prendre afin de calculer
les intensités de préférence.

Nous obtenons ainsi 20 matrices donnant les degrés d’intensité de préférence entre toutes
les paires de régles. Nous ne les présentons pas car elles n’offrent que peu d’intérét. En
revanche ces informations sont contenues dans le tableau II1.31 qui les met en lien avec les
relations agrégées.

Au moyen de la moyenne arithmétique, un jeu de poids équilibré, et des seuils o; pris
pour un écart de 40%, l'opération d’agrégation permet d’obtenir les résultats présentés en
tables I11.30 et II1.31. Le premier tableau correspond & la matrice des préférences globales
valuées et le second met en relation les préférences individuelles obtenues sur chaque mesure
et les résultats de ’agrégation. Le rayon du disque traduit la valeur de la préférence globale
entre chaque couple de régles, un rayon de 1 étant attribué & une préférence globale égale a 1,
et un rayon de 0,5 a une préférence globale nulle. L’intérieur du cercle permet de représenter
les valeurs des préférences individuelles pour chacune des 20 mesures, un dégradé de couleur
allant du rouge au bleu permet de représenter les intensités de la plus faible a la plus forte.

Afin d’interpréter les résultats obtenus en table I11.31, on procéde de la facon suivante : la
ligne qui correspond & une régle permet de visualiser 'intensité de préférence que cette régle
exerce sur les autres. En prenant 'exemple de rig qui était souvent bien classé par chacune
des mesures (les subdivisions a l'intérieur des cercles sont majoritairement de couleur bleue),
on remarque, de par les rayons des cercles qui sont proches de 1 sauf pour ceux qui la
comparent & ry et ri7, que la préférence globale de cette régle sur les autres est souvent
élevée, ce qui nous permet de dire qu’elle est une “bonne” régle. Les résultats face & r1 et
r17 ne sont pas surprenant car ces deux régles sont elles aussi souvent bien classées par les
mesures.
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3. Agrégation de relations valuées

40% 46% 53% 60% 66% | écart maximal
-InnIMmp | 0.51 0.61 0.73 0.73 0.8 1.95
CoNFCEN | 0.15 0.2 0.2 0.25 0.28 0.63
Conr | 0.08 0.13 0.13 0.15 0.2 0.4
Conv | 06 08 10 14 22 +00
R| 0.1 0.12 0.13 0.13 0.16 0.38
FB | 1.25 1.67 217 35 6.5 ~+00
GI| 0.1 0.12 0.13 0.18 0.18 0.48
INTIMP | 0.18 0.22 0.26 0.27 0.28 0.66
IPD | 0.26 0.28 0.33 0.43 0.47 0.9
IQC | 0.23 036 0.38 04 043 1.14
Lap | 0.05 0.09 0.09 0.1 0.1 0.23
LirT | 0.25 031 039 0.5 0.5 1.67
Loe | 6.0 6.67 80 933 105 28.0
PS | 006 0.08 009 0.1 0.11 0.26
SEB | 1.0 1.5 20 20 25 ~+00
Suep| 0.0 00 01 01 0.1 0.1
MoCo | 0.08 0.13 0.15 0.16 0.21 0.5
Tec | 0.17 0.25 0.25 0.33 0.33 0.67
TIIE | 0.24 0.46 0.51 0.63 0.7 0.94
ZHANG | 0.5 0.5 05 0.71 0.75 1.5

TAB. I11.29 — Différentes valeurs de o

En observant les colonnes, nous obtenons ce qu’on pourrait appeler le degré de non
préférence de toutes les autres régles sur la régle considérée. Ainsi la colonne ri9 posséde
plusieurs cercles aux rayons proches de 1, ce qui est un résultat attendu étant donné le
mauvais classement qu’elle obtient sur les différentes mesures, mais aussi des cercles a petit
rayon traduisant une “non-préférence” globale proche de 0. Ce résultat est quelque peu
inattendu.

Enfin, la régle ro qui se “baladait” dans les différents préordres induits par les mesures
révéle des intensités de préférence variables selon les régles auxquelles elle est comparée, ce
qui correspond au résultat attendu.

3.3.2 Retour a une relation de préférence nette

Afin de mieux visualiser les relations de dominance entre régles, on peut souhaiter revenir
a une relation de préférence nette. Classiquement, on revient & une relation nette & partir
de la relation floue en fixant un seuil minimal au-dela duquel une régle sera préférée a une
autre.

Définition 26 (coupe \) Pour tout A\ € [0,1], la relation Ry sur R?, appelée coupe A
de R, est définie comme [’ensemble des paires de R X R dont les valeurs ne sont pas plus
mauvaises que \ :

Ry = {(ri,rk) € R x R’R(TZ‘,T]C) > )\}
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11 0 O 0 0 063 0 0 0 0 0 0 0 0 063 063 O 0 0 009 O 0
ri2 | 0 O 0 012 084 0 0 0.12 0.12 0.12 0.12 O 0 084084 0 0 0 036 0 0
ri3 | 0 O 0 012 084 0 0 0.12 0.12 0.12 0.12 O 0 084084 0 0 0 036 0 0
ra | 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0 O 0 0 0
T15 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T16 0 O 0 0.68 0.99 0.01 0.07 0.68 0.68 0.68 0.68 0.39 0.39 0.99 0.99 O 0 0 0.85 0.16 0.01
riz | 0 0.28 0.32 0.94 1 0.39 0.54 0.94 0.94 0.94 0.94 0.83 0.83 1 1 032 0 0.04 0.98 0.65 0.39
rg | 0 0.13 0.16 0.89 1 0.22 0.37 0.89 0.89 0.89 0.89 0.71 0.71 1 1 016 0 0 0.96 0.49 0.22
reo | 0 O 0 0 038 O 0 0 0 0 0 0 0 038038 0 0 O 0 0 0
99 | O 0 0 035093 0 0 0.35 0.35 0.35 0.35 0.08 0.08 0.93 093 O 0 0 06 O 0
To1 0 O 0 0.61 098 0 0.03 0.61 0.61 0.61 0.61 0.32 0.32 0.98 0.98 O 0 0 081 0.1 0
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3. Agrégation de relations valuées
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Chapitre III. Deux approches “aide multicritére a la décision”

La figure II1.20 représente le graphe complet de la relation globale; toutes les régles
sont liées les unes aux autres. Ce graphe n’a pas d’intérét réel, étant donné que nous nous
intéressons aux régles ayant une intensité de préférence globale “remarquable”. Il permet
cependant d’illustrer la complexité de la relation sous-jacente. C’est pourquoi nous allons
procéder a des coupes des relations valuées par la suite.

Afin de lire ces figures, il convient d’identifier les arétes entre les régles, et non leurs
positions relatives. Lorsqu’'une régle r; est préférée & une régle ri, une aréte les relie, et
la régle r; est placée a gauche. S’il n’existe pas de lien reliant deux régles, leurs positions
relatives dans le graphe n’est due qu’a des besoins de représentations. Les graphes ont été
générés au moyen de Uoutil DoT, de la suite GRAPHVIZ?.

Les graphes I11.21 & II1.25 ont tous été obtenus & 1’aide d’un seuil de coupe de 0.4. On
observe qu’en augmentant la valeur de o;, le nombre d’arétes diminue, ce qui traduit des
préférences globales plus faibles qu’auparavant. Ceci s’explique par le fait que o; représente
un indicateur d’étendue. Plus il est proche de 0, plus la relation valuée se comporte comme
une relation nette. Pour une valeur de o; importante, pris a un écart de 66%, les relations
forment un graphe biparti : seul un écart de valeur important sur une mesure sera considéré
comme relevant d’une préférence individuelle entre deux régles.

Sil’on observe les résultats obtenus en faisant maintenant varier \ (figures I11.26 a I111.30),
avec des seuils o; a nouveau pris a 40%, nous observons que plus X est grand, plus le nombre
d’arétes est faible : le seuil minimal de préférence est plus fort. Avec A = 0.1, le graphe reste
peu lisible, mais nous pouvons remarquer un résultat surprenant : ro est bien classée. Ceci
s’explique simplement par le fait que le seuil de coupure est si bas, que presque n’importe
quelle régle est préférée & toutes les autres. Dans cette situation, DOT est incapable de placer
correctement les nceuds du graphe, et adopte des choix de placement “ad hoc”, en ’absence
de choix utilisateur. Les nceuds sont placés dans leur ordre de description, ce qui explique
que 79 se retrouve ainsi incorrectement positionnée. Pour un seuil A de 0.4, on obtient un
graphe ne contenant plus de situations conflictuelles.

Ces situations conflictuelles que 1'on observe ici étaient envisagées, puisque nous avons
vu que ’ensemble des propriétés dont nous souhaitions disposer ne peuvent étre retenues
simultanément. De plus, la petite taille du jeu de données utilisé favorise ’apparition de
situations de veto ou d’additivité.
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Fia. TI1.20 — Graphe de préférences pour un seuil de coupure nul
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=74

FiG. II1.21 — Graphe de préférences : o; FIG. T11.22 — Graphe de préférences

L0
pris & un écart de 40% pris & un écart de 46%

FiG. II1.23 — Graphe de préférences : o; FI1G. I11.24 — Graphe de préférences : o;
pris & un écart de 53%

pris & un écart de 60%
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3. Agrégation de relations valuées
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FiG. 111.25 — Graphe de préférences : o; pris a un écart de 66%

Afin de tenter de minimiser d’éventuels effets de coalition, nous pouvons observer le
résultat produit par ’agrégation en utilisant un jeu de poids non homogéne. Nous allons
construire deux jeux de poids, & partir des résultats obtenus en section 2. Reprenant les
rangements des mesures obtenus via la méthode PROMETHEE pour les scénario SC1 et Sc2,
nous assignons a chaque mesure, et aprés normalisation, un poids inverse & son rang. Ainsi,
les premiéres mesures du classement auront une contribution plus forte que les derniéres.
Les deux jeux de poids associés & chaque scénario sont listés en table I11.32.

Une alternative aurait été de ne retenir qu'un sous-groupe de mesures. Dans sa derniére
version, PROMETHEE permet en effet de ne sélectionner, parmi les alternatives possibles,
qu’un sous-ensemble d’entre elles, ce choix étant composé —par exemple— de quelques “bon-
nes” alternatives, quelques “moyennes”, et quelques “mauvaises”.

Les résultats obtenus sont plus intéressants que les précédents. Dans le cas Scl (fi-
gures I11.35 a I11.38), la régle ry est située au méme niveau que r1g, méme en faisant varier
oj, avec A = 0.9. Pour Sc2 (figures II1.35 a II1.38), ils paraissent plus concluants car res-
pectant mieux I'ordre sur nos trois régles de référence. En prenant des seuils o; a 5% et
des seuils A relativement élevés (0.8 et 0.9) nous obtenons un graphe qui classe les régles en
respectant les préordres sur chaque mesure.

“http ://www.graphviz.org/
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FiG. II1.26 — Graphe de préférence pour A = 0.1
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3. Agrégation de relations valuées

Fia. I11.27 — Graphe de préférence pour A = 0.2
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Fia. II1.28 — Graphe de préférence pour Fig. 111.29 — Graphe de préférence pour
A=03 A=04

FiG. I11.30 — Graphe de préférence pour A = 0.5
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3. Agrégation de relations valuées

mesure | poids associé & Scl | poids associé & SC2
-INDIMP 0.0395 0.0459
CoNFCEN 0.0553 0.0689
ConNF 0.0230 0.0197
Conv 0.0461 0.1378
R 0.0198 0.0250
GI 0.0213 0.0162
INTIMP 0.2766 0.0551
TIIE 0.1383 0.0344
IPD 0.0395 0.0459
1QC 0.0154 0.0184
LAP 0.0138 0.0145
LiFT 0.0184 0.0250
Lok 0.0922 0.0918
FB 0.0691 0.2755
PS 0.0277 0.0276
SEB 0.0163 0.0212
Sup 0.0146 0.0138
MoCo 0.0173 0.0172
TEC 0.0251 0.0153
ZHANG 0.0307 0.0306

TAB. II1.32 — Jeu de poids utilisés dans les scénario Sc1 et Sc2
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Fig. II1.31 - Jeu de poids Sc1, o pris & Fia. 111.32 - Jeu de poids Scl, o pris a
un écart de 25%

un écart de 5%
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125 ';"‘
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o

Fia. 111.33 — Jeu de poids Scl, o; pris a F1G. TI1.34 — Jeu de poids Sc1, o; pris a
un écart de 50% un écart de 75%
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FiG. II1.35 — Jeu de poids Sc2, A =0,9 FiG. II1.36 — Jeu de poids Sc2, A =0,8
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FI1G. TIL37 = Jeu de poids 562, A=0,7 pyg. 11138 - Jeu de poids Sc2, A = 0,6

Des expériences sur de plus grandes bases de régles ont été effectuées, par exemple
dans [Legrain, 2004|. Nous ne les présentons pas dans ce mémoire car la méthode de représen-
tation visuelle automatique via DOT ne permet pas d’obtenir de résultat visuel satisfaisant,
principalement & cause du trop grand nombre d’arétes a placer. Une voie & explorer pour
résoudre ce probléme de représentation serait d’offrir la possibilité de ne focaliser que sur
des sous-ensembles de régles, afin de procéder & une exploration locale de la base de régles,
et ainsi de limiter la taille du graphe de dominance affiché. Cette approche nécessite des
outils de visualisation et de navigation avancés, ainsi qu'une coopération efficace avec 1'uti-
lisateur. Ce type d’approche prometteuse a été développé en fouille interactive de donnée,
par exemple pour ’exploration de bases de régles d’association [Lehn, 2000, Kuntz et al.,
2004]. 11 est également possible de s’orienter vers une recherche de compromis [Francisci
et al., 2003].
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Chapitre IV

Expérimentations

Afin de compléter nos études formelles, nous avons mené parallélement des études “en
situation”, c’est-a-dire sur des données. De plus, bien que les propriétés que nous avons étudié
couvrent en grande partie la plupart des propriétés proposées dans la littérature, nous ne
pouvons prétendre & ’exhaustivité. Qui plus est, des spécificités dans des jeux de données
pourraient engendrer des résultats imprévus en théorie. Par ailleurs, a notre connaissance,
aucun outil n’intégrait lors des premiéres campagnes expérimentales que nous avons conduit
un ensemble conséquent de mesures de qualité. Il était particuliérement marquant de voir
que de nombreux logiciels ne proposaient, dans le cadre des régles d’association, que SUP,
CONF et LIFT, ceci malgré le foisonnement des mesures de qualité.

Ces considérations nous ont mené a développer I'outil HERBS [Vaillant, 2002], dédié a la
post-analyse. Les bases de cas et de régles sont donc des entrées pour HERBS. Malgré tout,
le systéme est suffisamment flexible pour permettre 'intégration d’algorithmes d’extraction
de régles. Entre temps, différentes plate-formes ont vu le jour, par exemple ARQAT [Huynh
et al., 2006]. Pour disposer de résultats en situation, il est nécessaire de pouvoir évaluer des
bases de régles sur des bases de cas, puis d’en évaluer l'intérét au moyen de mesures, afin
d’analyser le comportement de ces mesures en situation, et de les comparer.

Ces constats ont donc motivé le développement de HERBS. Celui-ci a pour but de per-
mettre d’effectuer des études en procédant de maniére itérative via une interface graphique,
ou de systématiser des campagnes expérimentales par des appels en ligne de commande. Une
attention particuliére a été portée lors de sa conception sur des questions de performances,
et de portabilité.

1 L’outil de simulation HERBS

Un premier prototype [Vaillant et al., 2002, Vaillant et al., 2003] a mené a la définition
d’un ensemble de fonctionnalités, et a été récemment ré-implémenté intégralement! [Vaillant
et al., 2006b|. La version actuelle dispose de deux méthodes d’accés, dédiées a des traite-
ments spécifiques : la premiére permet d’effectuer une exploration pas a pas, la seconde

!Nous tenons a remercier Sébastien Bigaret pour sa contribution apportée a la nouvelle version de HERBS.
Sans son aide, elle n’aurait certainement pas vu le jour. Cette version a été présentée lors de la session “atelier
logiciel” ’EGC 2005.
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permet de mettre en ceuvre des campagnes expérimentales. Les résultats intermédiaires sont
sauvegardés, afin de limiter le recalcul de grandeurs déja évaluées.

Mettre en place des campagnes expérimentales sur des volumes conséquents meéne trés
directement a se poser des questions d’optimisation, au vu des nombreux calculs a effectuer.
Certains calculs, comme ’évaluation des régles sont clairement redondants : si I’on souhaite
croiser les valeurs prises par plusieurs mesures sur une méme base de régle, étant donné
une base de données, il peut étre intéressant de disposer d’un mécanisme de cache, pour
mémoriser les grandeurs caractéristiques des régles, et ne pas les recalculer pour chacune
des mesures.

Ainsi, pour fournir une telle étendue de services, HERBS s’appuie sur un SGBDR, est
pourvu d’'une interface graphique conviviale, mais peut également étre utilisé en ligne de
commande. Le SGBDR permet le stockage des données, ainsi que d’évaluer efficacement des
régles sur des bases de cas, au moyen de requétes SQL, dans un environnement ensembliste.
Le cceur du systéme permet ’exécution de traitements atomiques de téaches, et assure la
modularité de P'outil. Ce coeur est alors interrogé au besoin, soit par 'interface graphique,
soit par la commande en ligne. La figure IV.1 présente ’architecture de HERBS.

interface
wX

( modules ligne de
atomiques commande

Sqlite

F1G. IV.1 — Architecture de 'outil HERBS

Le choix des langages a été guidé par deux aspects majeurs précédemment mentionnés,
la portabilité, et l'intégration.

Le gestionnaire de base de données est SQLITE (www.sqlite.org), gestionnaire portable
et épuré de nombreuses fonctionnalités dont disposent la plus part des autres SGBDR, in-
utiles dans notre cas. L’un des atouts majeurs, est qu’il ne nécessite aucune configuration,
ce qui semble trés intéressant pour de futures utilisations, par des utilisateurs non experts
en configuration de clients/serveurs de bases de données. Il a de plus été modifié afin d’inté-
grer des calculs spécifiques a notre problématique (voir section 1.2). Cette version modifiée
fonctionne et a été testée sous linux et windows.

Le code est majoritairement écrit en python (www.python.org), certaines parties sont

i
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1. L’outil de simulation HERBS

en C pour des raisons de performances, et I'interface fait appel a la librairie wxWidgets
(www.wxwidgets.org). Ces composants sont disponibles sur de trés nombreuses plate-formes
et environnements graphiques.

1.1 Importation de données

HERBS fonctionnant en post-analyse, il est nécessaire de lui fournir en entrée les données
sur lesquelles on souhaite travailler. Ces données sont les bases de cas et de régles, qui sont
regroupées en couples compatibles (traitant des mémes attributs) automatiquement.

Afin d’importer des données, on créée ou on réutilise un projet existant. Ce projet consiste
en un fichier, qui est la base de données SQLITE qui sera utilisée. Les figures IV.2 et 1V.3
illustrent 'import de données d’un couple de base de cas et de régles compatibles. Dans le
mode graphique, il est actuellement impossible de préciser le nom et le type des attributs de
la base de cas, les noms doivent étre mis sur la premiére ligne de la base de cas, et leur type
est déterminé automatiquement. Il est toutefois possible de le faire via la ligne de commande,
comme le montre le script shell IV.1. Nous importons ici la base de cas “car”, disponible sur
I'UCT Repository [Newman et al., 1998], a laquelle nous avons appliqué I’algorithme APRIORI
afin de générer la base de régles. Avec des paramétres de support et de confiance minimaux
de 5% et 60% respectivement, nous avons obtenu 145 régles. Nous illustrerons 'utilisation
de HERBS avec ce couple de base de cas et de régles.

Listing IV.1 — Création d’un projet HERBS en ligne de commande

(db="car.hrb"

# Création de la base SQLITE

herbscmd .py -c¢ $db

# Importation de la base de cas en précisant le nom

# des attributs et leur type

herbscmd .py $db dataset import --csv -n car \
-1 buying:maint:doors:persons:lug_boot:safety:class \
-t text:text:text:text:text:text:text car.csv

# Importation de la base de régles

herbscmd .py $db rulesset import -a -n car car.rules

1.2 Traitements mono-mesure

Une fois un couple base de cas/base de régles importé dans le projet, il est possible
d’évaluer les régles sur la base de cas, puis de calculer les valeurs prises par les mesures.
Les couples pour lesquelles ces évaluations sont effectuées sont marqués comme évalués dans
I'interface graphique, le menu contextuel (figure IV.6) est alors modifié en conséquence,
rendant disponible le calcul de mesures (figure IV.4). Les évaluations pouvant étre longues,
une barre d’avancement (figure IV.5) permet d’estimer le temps de calcul restant.
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Eili!" Import a new set of rules

| Attribute | Type

Eiﬂ'.!‘ Import a new set of rules

) G445

() apriori
Please note: there is currently no way to specify
the list of attributes and their types.
- Attributes names are extracted from

the first line of the C3V file

§ s i - [] Rules Sat Mama: |car
Attributes’ types are puessed from

the CSV file {this might take some time) I i
mpar
fhomesvaillant/devel/these/test-herbs/car/car rules

Browse.

CSV szaeparator: . Ol Eantal

Liee Fic. IV.3 — Importation d’une base de
fhomefvaillant/devel/thess/memoiredcar fear cav N
régle

Browss.

Ol Cancel

F1G.IV.2 — Importation d'une base de cas
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ﬁ!! HERBS - Jhome/vaillant/devel/these/memoire/carfcar.hrb
File Rules Sets Datasets About

Quality measures {cached)

Compute quality measure(s)

Choose one or more quality measures

CONF =
CONFCEN
CONV

EIT

GL

o
INDIMFP
IFD
IFEE
IPEEE

e

Xoma || o |

= = — = = | M

F1G. IV.4 — Choix des mesures a évaluer

Evaluation

Computing quality measure: IT for carcar

I —

Elapsed time - 0:00:01
Estimated tima - 0:00:02
Bemaining time - :00:01

—

FiGg. IV.5 — Barre d’avancement des calculs
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LMEY HERBS - fhome/valllant/devel/these/memolire/car/car.hrb

Eual Informations I
f, EIT, GI, IT, TNDIME, T T pe |

Compute quality measure(s)..

File Rules Sets Datasets About

CONFE, CONFCEN,

Compute all quality measures

N best rules..
Rules ranked k times in the N best rules

[Geaghics . |

Preorder comparisons. . |

FiG. IV.6 — Menu contextuel associé & un couple de base de cas et de regles

1.2.1 Sélection des N meilleures régles

Le but de la “sélection des N meilleures régles” est de retourner, étant donné une mesure
de qualité et un couple de base de cas et de base de régles, I'ensemble des régles les mieux
classées par la mesure, la taille minimale de cet ensemble étant paramétrée par I'entier N.

Pour N fixé, on range les régles en fonction de la valeur de la mesure de qualité, et on
retourne un sous-ensemble de régles tel que le rang de chacune des régles du sous-ensemble
soit inférieur ou égal & N (par rang on entend le numéro de rangement de la régle : la mieux
classée est de rang 1, la seconde de rang 2,..., avec d’éventuels ex-aequo).

L’obtention de cet ensemble peut permettre de générer de nouvelles bases de régles,
ou d’approcher de maniére relativement naive le potentiel discriminant d’une mesure. Une
mesure non-discriminante aura tendance & regrouper les régles en “paquets”, alors qu’une
mesure discriminante s’étalera mieux sur la plage de valeurs qu’elle peut prendre. Ainsi,
en observant I'évolution de la taille effective de I’ensemble des N meilleures solutions en
fonction de N, on dispose en premiére approche d’une évaluation du caractére discriminant

ou non d’une mesure.

La figure IV.7 présente I’évolution de la taille de cet ensemble en fonction de N pour
les mesures CONF, M0OCO0 et TIIE. Si I’évolution de la taille de cet ensemble semble assez
similaire pour CONF et M0OCo0 dés que N dépasse 60, on distingue clairement une nette
différence de comportement de TIIE lorsque N est grand. Cette différence correspond aux
régles écartées par l'indice d’inclusion (i.e. évaluées a 0).
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Taille de I’ensemble des N meilleures régles

140 —+ — Conr ?r
— MoCo
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0 20 40 60 80 100 120 140

Fic. IV.7 — Evolution de I’ensemble des N meilleures régles pour CONF, MOCO et TIIE

1.2.2 Distribution des valeurs d’une mesure

L’analyse d’une mesure de qualité peut se faire en étudiant les valeurs prises par cette
mesure sur un couple de base de cas et de base de régles donné. On souhaite dans ce cas tracer
les valeurs prises par la mesure pour chacune des régles de la base de régle, en ordonnée.
Afin d’obtenir une représentation en deux dimensions, on peut utiliser diverses grandeurs
en abscise.

Listing IV.2 — Tracé de mesures de qualité en fonction de n

(db="car.hrb"
# Tracé de différentes mesures en fonction de nab_
for mesure in CONF CONFCEN CONV EIT IPD INDIMP IPEE SUP
do
herbscmd .py $db dist 1 -r car -d car \
-x nab_ -y $mesure -o $mesure.eps

done

Le menu contextuel graphique... permet de visualiser la distribution d’une mesure de
qualité selon les grandeurs ng, np, ngp ou nyj. Il est possible d’effectuer des zooms sur des
zones particuliéres, et de se déplacer dans le plan. En mode ligne de commande, on peut
préciser un fichier dans lequel enregistrer le graphique obtenu, ou lancer I’affichage graphique
au moyen de l'option show. Le script IV.2 génére les neuf images de la figure IV.8. Bien que
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les dimensions de nos bases de cas et de régles soient petites, on retrouve pour certaines
mesures les tracés théoriques du chapitre II, par exemple pour IPEE et I1E.

Au dela des tracés en situation, HERBS permet également d’effectuer les tracés théoriques
de certaines mesures. Ainsi, les différentes courbes représentatives des mesures probabilistes
ont été obtenues en utilisant la version modifiée de SQLITE. Des soucis d’optimisation de
temps de calcul ont mené & intégrer le calcul de ces mesures en tant que fonctions SQL. On
peut donc tout a fait interroger SQLITE ainsi (la fonction SQLITE imp_idx calcule la valeur
de l'intensité d’implication, INTIMP) :

sqlite> select imp_idx (2000, 500, 800, 220);
0.87574991553671

Ainsi, pour obtenir les valeurs de l'intensité d’implication, pour n, = 500, n, = 800,
n = 2000, en fonction de n, il suffit d’exécuter le script IV.3, qui retourne la liste de points
(Paps INTIMP(n, ng, i, ngp)) (voir extraits table IV.1).

(Pgp: INTIMP)
(0, 1)
(0.005, 1)
(0.01, 1)

(0.08, 1)
(0.085, 0.999999999999969)
(0.09, 0.999999999997866)
(0.095, 0.999999999892343)

(0.13, 0.989528209378679)
(0.135, 0.958363218779878)
(0.14, 0.87574991553671)
(0.145, 0.718030272238959)
(0.15, 0.5)
(0.155, 0.281969727761041)
(0.16, 0.12425008446329)
(0.165, 0.0416367812201217)
(0.17, 0.0104717906213208)
(0.175, 0.00195086078626072)
(0.18, 0.000266103255337602)

(0.225, 0)
(0.23, 0)

(0.265, 0)

TAB. IV.1 - Valeurs de INTIMP en fonction de p,;, avec n, = 0.25 et n, = 0.4
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Distribution des valeurs de CONF en fonction de: nombre de contre-exemples
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Listing IV.3 — Evolution de INTIMP en fonction de n

~

na=500; nb=800; n=2000
# valeurs de IntImp en fonction de nabb (contre-exemples)
for ((nabb=0; nabb<540; nabb+=10))

do
echo \
"select 1.0*$nabb/%n, imp_idx($n, $na, $nb, $na - $nabb);"
done |sqlite |awk ’*BEGIN {FS = "["} {print "(" $1 "," $2 ")";}>

1.3 Traitements multi-mesures

Au dela de résultats permettant d’analyser le comportement d’'une mesure sur un couple
de bases de cas et de régles, nous nous sommes intéressés & des traitements prenant en
compte plusieurs mesures, afin de croiser leurs comportements.

1.3.1 Distribution croisée des valeurs de deux mesures

Les précédents résultats graphiques présentant les variations d’une mesure en fonction
des grandeurs caractéristiques ne mettent pas toujours suffisemment en évidence le com-
portement concordant ou discordant de deux mesures. Ainsi, il nous a semblé nécessaire de
proposer a l'utilisateur de visualiser sur un couple de bases de cas et de régles donné la
distribution croisée des valeurs prises par deux mesures.

En effet, nos mesures — toutes décroissantes avec n,; — revétent des allures “similaires” si
on les observe en fonction de cette grandeur, au sens ou plus n,; sera grand, plus la valeur
prise par la mesure sera faible. Pour autant, il est fréquent que deux mesures n’ordonnent
pas ’ensemble des régles de la méme maniére. La représentation croisée des valeurs qu’elles
prennent permet de mieux mettre en évidence leurs comportements, semblable ou non.

De maniére tout & fait similaire au tracé des distributions d’une mesure, on peut utiliser
HERBS en mode interactif pour procéder a des comparaisons pas & pas entre couples de
mesures, ou en mode commande pour réaliser des campagnes expérimentales.

Reprenant les trois mesures CONF, MoCo et TIIE, le script IV.4 permet de croiser
les distributions des valeurs qu’elles prennent sur la base de régle car. Les résultats sont
présentés en figures IV.9 a IV.11.

Ces tracés nous permettent d’affiner la connaissance que nous avions de ces mesures via
I'analyse de I’évolution des ensembles des N meilleures régles. MoCoO et CONF (figure IV.9),
pour lesquelles la taille de cet ensemble évoluait de maniére semblable ne rangent pas les
régles dans le méme ordre. En revanche, la courbe croisant TIIE et CoNF (figure IV.10)
indique que les régles bien classées par I'une le sont également par l'autre, les différences
apparaissant dans le bas du classement. On voit & nouveau l'effet de ’évaluation & 0 des
régles ne passant pas soit I'indépendance, soit I'indétermination. Il est manifeste que CONF
conserve certaines de ces régles pour un seuil de 60%. La méme correction est visible lors-
qu’on compare TITE & MoCo (figure IV.11). Ce comportement nous semble surprenant,
ces mesures étant si différentes d’'un point de vue formel. Nous 'expliquons ici par le faible
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Fi1G. IV.11 — Variations croisées de MoCo et TIIE

nombre de régles, et des expériences sur des bases plus conséquentes ont montré des com-
portements en situation plus divergents.

Listing IV.4 — Evolutions comparées de CONF, M0oCo0 et TITE

MESURES=( CONF MOCO TEII )
db="car.hrb"
for ((i=1; i<=3; i++))

do
for ((j=i+1l; j<=3; j++))
do
herbscmd .py $db dist 1 -r car -d car -x $MESURES[$i] \
-y $MESURES[$j] -o $MESURES[$i]-$MESURES[$j].eps
done
done

1.3.2 Comparaison de préordres induits par deux mesures

Afin de disposer de résultats numériques, au dela des distributions croisées, pour mesurer
la force de 'accord entre deux mesures de qualité sur 'ordonnancement des régles, nous
utilisons une fonction particuliére, un coefficient d’accord entre préordres.

Les mesures de qualité induisent naturellement des préordres totaux sur les régles éva-
luées, en rangeant ces derniéres de la mieux évaluée a la moins bien évaluée. On peut alors
calculer un coefficient d’accord. Il n’est pas sensible aux écarts de valeurs prises par les me-
sures, mais résume la force de I'accord sur l'ordre qu’elles imposent : son calcul se base sur
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I’analyse des rangs.

Dans [Giakoumakis and Monjardet, 1987], les auteurs rappellent la définition de seize
coefficients d’accord entre préordres totaux, dérivés soit de dissimilarités, soit de produits
scalaires. Ces coefficients sont des généralisations du 7 de Kendall ou du p de Spearman.
Nous n’utiliserons ici qu'un seul de ces coefficients, 7, qui nous semble le mieux adapté

a notre approche

de par ses propriétés, que nous allons expliciter ci-dessous. Les autres

coefficients sont définis sur les mémes grandeurs, mais ne vérifient pas les mémes propriétés.

Un préordre total P défini sur un ensemble X se décompose en deux composantes, Z (la

partie symétrique

du préordre total), et O (la partie asymétrique du préordre total) :

P=T+0

{(z,y) € X? tel que 2Py et yPx} (partie symétrique de P)

O = {(z,y) € X? tel que Py et ~yPz} (partie asymétrique de P)

P induit une partition de ’ensemble des couples de X :

X2=—0O+T+0"

ou O est la relation réciproque de O :

(z,y) € 0" & (y,2) €O

Etant donné la paire (P,P’) de préordres totaux sur X, et un couple (z,y) de X2, on

avec :
I =

et

dira que :
+ (z,y) est un
+ (z,y) est un
+ (z,y) est un
+ (z,y) est un
+ (z,y) est un
+ (z,y) est un
On peut donc

table IV.2 :

accord strict si et seulement si (x,y) € ONO,

accord large si et seulement si (z,y) € ZNZ,

semi-accord si et seulement si (z,y) € (ONZ)U(ZNO),
semi-désaccord si et seulement si (z,y) € (ZNOT)U(O"NT),
désaccord strict si et seulement si (z,y) € (ONOT)U (0" N O,
co-accord si et seulement si (z,y) € O"NO.

comparer les deux préordres P et P’ selon ces cing paramétres, repris en

+ a est le nombre d’accords stricts (a est aussi le nombre de co-accord).

+ c est le nombre d’accords larges.

+ 2d est le nombre de désaccords stricts.

+ b= by + by est le nombre de semi-accords (b est aussi le nombre de semi-désaccords).

On pose de plus ¢* =

c—n

2

(avec n = |X|). Ce recentrage est intéressant puisque pour

tout élément = de X, (w,z) est nécessairement un accord large, et si (z,y) € X? est un
accord large, alors (y,z) l'est également.
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Pour évaluer les parameétres a, b, ¢ et d, on doit considérer les éléments de X?2. Etant
donné la symétrie du calcul, on peut se limiter a I’étude de n(n—1)/2 couples. La complexité
d’une telle évaluation se fait en O(n?).

Avec ces notations, le coefficient d’accord 71 est défini comme :
_ 2(a—d)+2(c* —b)
B n(n—1)

Il prend ainsi ses valeurs dans [—1, 1]. De plus, il vérifie des propriétés que nous souhai-
tions. Il est symétrique selon P et P’. Sa valeur est maximale si et seulement si P = P’ (il
n’y a dans ce cas que des accords larges ou stricts). Sa valeur est minimale si et seulement
si PNP'" est un ordre total.

L’utilisation de cette méthode de comparaison est illustrée en section 2.

o 7 07
@) a bg d
A b1 C b1
O | d b a

TaB. IV.2 — Répartition des couples d’éléments de X? selon deux préordres P et P’

1.3.3 Reégles sélectionnées k fois parmi les meilleures

La derniére voie que nous avons explorée en vue de filtrer une base de régles met en
ceuvre un systéme de “vote”.

Etant donné un ensemble de m mesures, et deux entiers k et IV, on peut souhaiter savoir
quelles sont les regles qui sont sélectionnées au moins k fois par les m mesures comme étant
de rang au plus N.

Cette possibilité étend le précédent filtrage des N meilleures régles a un cas généralisé a
m mesures.

Si 'on prend k = 1, on obtient alors 'union des ensembles des N meilleures régles pour
les m mesures, puisque toutes les régles sont sélectionnées au moins une fois. Pour k = m,
on obtient au contraire leur intersection.

Ainsi, nous disposons d’'un moyen paramétrique simple pour agréger plus ou moins stric-
tement les avis de plusieurs mesures concernant l'appartenance ou non d’une régle a ’en-
semble de celles étant d’intérét.

Tout comme dans le cas de la comparaison de préordres, il est a noter que cette démarche
se démarque fondamentalement de l'approche théorique présentée au chapitre III, au sens
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ou nous ne tenons pas compte ici de la valeur que prend la mesure, mais uniquement de
I’'ordre dans lequel cette derniére range les regles.

A nouveau, nous allons illustrer ceci au moyen des mesures CoONF, MoCo et TIIE
appliquées & la base car. Nous choisissons d’observer I’évolution de 1’ensemble des régles
sélectionnées k fois parmi les meilleures en fonction de k.

La figure IV.12, dont la liste des points nécessaires pour son tracé est fournie par le
script IV.5, présente I’évolution des tailles de ces ensembles de régles, pour k allant de 1 a
3.

Il est & noter que certaines régles (il s’agit ici de régles logiques) sont rapidement intégrées
au sous-ensemble de régles sélectionné trois fois par les mesures (dés N = 27). Il faut ensuite
aller jusqu’a N = 53 (soit environ un tiers du nombre total de régles) pour que les suivantes
soient intégrées a cet ensemble.

Listing IV.5 — Nombre de N meilleures régles sélectionnées k fois par CoONF, M0OCo0 et TIIE

db="car.hrb"
for ((k=1; k<=3; k++))
do
0ld_nb=0
old_N=1
for ((N=1; N<145; N++))
do
nb=‘herbscmd.py $db best 1 -r car -d car \
-m CONF:MOCO:TEII -N $N -k $k | wc -1°¢
nb=‘expr $nb - 1°¢
if [ $nb != $o0ld_nb ]
then
echo -n "($N,$0ld_nb)"
echo -n "($N, $nb)"
0ld_nb=%nb
0ld_N=$N
fi
done
echo "($N,$NO"
done

2 Expérimentations sur des bases de données réelles

Afin d’étudier en pratique le comportement de mesures de qualité, nous les avons confronté
a des données réelles, issues de I'UCI Repository [Newman et al., 1998|.

Nous avons utilisé APRIORI afin de générer les bases de régles associées a ces bases
de données. Nous présentons ci-dessous les données, ainsi que les résultats obtenus. Ces
résultats expérimentaux permettent de proposer une classification expérimentale des mesures
de qualité, qu’il est intéressant de confronter a celle obtenue sur des critéres formels [Vaillant
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Taille de I'ensemble des N meilleures régles sélectionnées k fois
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et al., 2004].

2.1 Présentation des bases de données retenues

On rappelle que nous nous situons en post-analyse, et que les bases de cas et de régles
sont donc des entrées. Le probléme de la qualité des données n’a pas été abordé, et nous
considérons qu’il s’agit d’un travail fait en amont lors du processus de fouille de données.
Le lecteur intéressé par la qualité des données et les métriques associées pourra se référer
a [Berti-Equille, 2004] par exemple.

Chaque base choisie a été transformée afin de I'adapter a ’algorithme APRIORI d’une
part, et & 'entrée de HERBS d’autre part. Ainsi, pour un fichier de données contenant des
valeurs att; ; associées aux attributs att;, comme présenté en table IV.3, nous précisons a
quel attribut se référe les valeurs, tel que présenté en table IV 4.

Ce recodage est nécessaire tout d’abord parce qu’APRIORI prend en considération des
items, et non des modalités d’attributs. Si deux attributs partagent une ou plusieurs modali-
tés (ce qui est le cas dans les bases que nous considérons), APRIORI considérera ces modalités
comme faisant référence a la méme occurrence de donnée présente, sans distinguer I'attribut
auquel il se rattache. Le recodage assure donc la transformation de nos données initialement
sous forme tabulaire en un ensemble de co-occurrences d’items. Le fait que nous restions
sous une forme tabulaire de mémes dimensions tient du fait que nous avons procédé a un
encodage binaire disjonctif complet des modalités prises par chaque attribut a partir de
données déja sous forme tabulaire, en omettant les absences.

Par ailleurs, ce codage nous est nécessaire lors de l'importation de reégles dans HERBS,
afin de détecter quelles modalités référent a quel attribut, et quels attributs sont considérés
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par les régles (c’est cette analyse qui nous permet de détecter automatiquement les couples
de bases de cas et de régles compatibles).

Les données reformulées ainsi, APRIORI générera des régles de la forme :
attyo = atto3 <- att; = attip

attio atta; attss
att;2 attgs attsgy
att;; attgs4 attss
attio attao attsg
att;3 attgg atts;:

TAB. IV.3 — Présentation des données brutes

att; = atty2 atty =attg; attsz=attss
att; = att;2 attp =attg3 atts = attsy
att; = atty; atty =attgs attsz =attss
att; = att; 2 attp =attga atts = attsp?
att; = att1,3 attyo = att272 atts = atts

TAB. IV.4 — Présentation des données recodées

Nous avons retenu pour procéder a notre étude en situation les bases de cas suivantes :
Auto-mpg, Breast Cancer Winsconsin, Car, Contraceptive Method Choice, et Solarflare. Cer-
taines de ces bases de cas contenant des données manquantes, les enregistrements concernés
ont simplement été supprimés. La base Solarflare disponible sur le site de I'UCI est scin-
dée en deux, et nous ferons donc référence a Solarflarel et Solarflare2 selon la base de cas
considérée.

La table IV.5 liste le nombre d’enregistrements et d’attributs (hors identifiants de tran-
sactions) pour chacune des bases, ainsi que 'abréviation que nous utiliserons par la suite
pour y faire référence pour celles ayant de longs noms.

Base de cas | nombre de cas nombre d’attributs nom abrégé

Auto-mpg 392 8 Auto-mpg
Breast Cancer Winsconsin 683 10 Bew
Car 1728 7 Car
Contraceptive Method Choice 1473 10 Cmc
Solarflarel 323 13 SFy
Solarflare2 1066 13 SFy

TAB. IV.5 — Présentation des données recodées

Nous avons utilisé APRIORI afin de générer des bases de régles associées a ces bases de
cas, avec les parameétres listés en table IV.6.

Afin d’observer 'impact d’opérations de filtrage sur les bases de régles nous avons effectué
deux filtrages [Vaillant et al., 2004].
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Base de cas | seuil de support seuil de confiance nombre de régles
Auto-mpg 5% 50% 49
Bew 10% 70% 3095
Car 5% 60% 145
Cmc 5% 60% 2878
SFy 20% 85% 5402
SFy 20% 85% 3346

TAB. IV.6 — Présentation des bases de régles extraites par APRIORI

Le premier filtrage que nous avons effectué ne retient que les régles ayant un LIFT
supérieur & 1.2. Nous ’avons appliqué a la base C'mec, et obtenons ainsi une deuxiéme base
de regle Cmc2. Celle-ci contient 766 regles. Le script IV.6 nous permet d’effectuer cette
opération.

Listing IV.6 — Filtrage de Cmc selon LIFT

db="car.hrb"
# on crée un fichier temporaire dont la structure
# est identique & celle de ceux créés par apriori
herbscmd .py $db comp -S LIFT:cmc:cmc | \
awk ’BEGIN {FS="[(,)]";} \
{if ($2>1.2) print $4 " <- " $3 " (O\%, O\/";}’> | \
sed -e ’s/ and / /g’ > tmp.rules
# on importe les régles
herbscmd .py $db rulesset import -a -n cmc2 tmp.rules
# le fichier temporaire peut &tre effacé
rm tmp.rules

Pour le second filtrage, nous souhaitons retenir les régles qui renforcent ce que ’on sait
de B a priori, c’est-a-dire les regles telles que pgy > pp. Nous insistons sur cette propriété
des régles en filtrant non pas & 'indépendance, mais selon une modélisation de la loi de ngp,
comme proposé dans [Lallich et al., 2004].

Selon le modeéle hypergéométrique (voir dans le tableau récapitulatif I1.7 reprenant la
modélisation N7, en section 7), la variable aléatoire Ny, suit la loi H(n,ng,pp). Dans les
conditions standard d’approximations (i.e. 22 > 5 et "¢t > 5) on montre qu’alors :

P(Nap > nap) = 1= @(/(n)R)
ou @ est la fonction de répartition de la loi normale centrée réduite.

En calculant le coefficient de corrélation associé & A et B, on peut donc obtenir la p-valeur
de n,;. Prenant un risque & 5%, on ne retiendra alors que les régles telles que :

1.645
R >
—_— \/ﬁ

Nous avons appliqué ce filtrage sur la base de régles issue de SF;. Par soucis de clareté,
nous introduisons les notations suivantes :
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+ Ry est la base de régle issue de SF1,
+ Ry est la base de régle issue de SFj,
. R% est la base de régle issue de SF} et filtrée sur SF1,
- R? est la base de régle issue de SFy et filtrée sur SFy.

Rl est composée de 2152 régles, et RF de 2005 régles.

2.2 Présentation de résultats obtenus avec HERBS

Nous avons calculé les coefficients d’accords entre préordres pour les vingt mesures rete-
nues dans notre étude formelle (voir chapitre ITT) et dix couples de bases de cas et de régles.
Ces résultats sont synthétisés en table IV.7. Il convient de lire ce tableau comme suit. A
chaque paire de mesures est associé un disque. Celui-ci est divisé en dix secteurs, chacun
associé & un couple de base de cas et de régles. Le coefficient d’accord prenant ses valeurs
entre —1 et 1, nous avons recentré ses valeurs : le rayon des portions de disques vaut ﬁT‘H

De plus, afin de mieux faire ressortir les structures de blocs, nous avons utilisé la méthode
AMADO [Chauchat and Risson, 1998] sur la matrice moyenne du coefficient recentreé.

3 Mise en regard des résultats théoriques et expérimentaux

L’utilisation de la méthode AMADO permet de dégager de ces études expérimentales une
classification des vingt mesures de qualité. De maniére trés distincte, trois classes principales
se dégagent :

- {TEC, SEB, CONF, LAP, Lok, Conv, FB, ZHANG, TIIE },

+ {Sup, MoCo },

+ {CoNFCEN, LirT, GI, INTIMP, IPD, -INDIMP, R, PS, IQC }.

Au sein de ces classes, des regroupements plus fins semblent se dégager. Par exemple,
le groupe {LOE, CoNVv, FB, ZHANG, TIIE} semble avoir un comportement légérement
différent de celui de {TEC, SEB, CONF, LAP}. De maniére similaire, le comportement en
situation de { CONFCEN, L1FT, GI} se démarque sensiblement de celui de {INTIMP, IPD,
-InnIvmp, R, PS, IQC}.

La table IV.8 croise ces cinq classes avec celles obtenues formellement en section III. Les
classes expérimentales y sont notées e;, les formelles f;. De cette confrontation, se dégage
une impression de cohérence entre résultats expérimentaux et théoriques.

Quelques mesures ont des comportements qui varient. LAP par exemple, de par sa défi-
nition, prend des valeurs trés proches de celles de CONF en pratique. Son évaluation théo-
rique, qui la rapproche de SUP et MOCO est ainsi revue par I’approche en situation. On
voit également que TIIE, formellement relativement proche d’INTIMP, s’en distingue bien
en situation. INTIMP est d’ailleurs la seule mesure prenant une valeur fixe & la régle logique
et a 'indépendance se démarquant du groupe {LOE, CoNv, FB, ZHANG, TIIE}. 1l est in-
téressant de voir ainsi la contribution non-négligeable apportée par I'indice d’inclusion sur
les mesures entropiques.
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TAB. IV.7 — Comparaison des préordres induits par vingt mesures

€1 €2 €3 €5 €5
fi {LAP} {Sup, MoCo}
f2 | {TEC, SEB,
CoONF}
f3 {CONFCEN, {-InDIMP,
LirrT, GI} R, PS, IQC}
fa {Lor, Conv,
FB}
fs {Zuang, TIIE} {InTImP, IPD}

TAB. IV.8 — Comparaison des classifications formelles et expérimentales
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4 Développements futurs

L’outil HERBS que nous avons développé nous a permis de mener des campagnes expé-
rimentales sur un nombre conséquent de bases de régles, et nous avons présenté le résultat
de la comparaison des préordres obtenu sur dix bases, pour vingt mesures.

Nous n’avons retenu qu’un seul coefficient d’accord, au vu des propriétés que nous sou-
haitions que celui-ci posséde. Il est trés aisé d’ajouter d’autres coefficients, tel le coefficient
de corrélation par exemple.

Les besoins de visualisation et de représentation synthétique de l'information nous ont
incité & implémenter des vues variées tant dans leurs natures (graphiques ou numeériques)
que dans leurs niveaux de précisions (ces niveaux de détail allant de I’analyse pour chaque
régle & une synthése sur l’ensemble global de régles).

L’intégration & HERBS de l'approche par agrégation est en cours, et permet d’obtenir
une synthése non plus sur ’ensemble des régles, mais cette fois sur un ensemble de mesures.
Les méthodes de présentations du graphe de surclassement et le choix des opérateurs d’agré-
gations sont des sujets & approfondir. L’intégration d’autres méthodes d’aide & la sélection
de mesures ou de régles est également envisagée.

Actuellement, HERBS intégre vingt-quatre des mesures que nous avons présenté au cha-
pitre II. Compléter cette liste se fait trés simplement pour les mesures descriptives. Il est
également envisagé d’augmenter cette liste en incluant les versions généralisées des mesures.
Toutefois, cette étape nécessite des modifications au niveau de la base de données, et reste
a entreprentre.
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Conclusion

La validation de connaissances extraites de données, en particulier dans le contexte
des régles d’association, peut fortement reposer sur l'utilisation de mesures de qualité. Ces
derniéres ont pour objectif de mettre en avant ce qui est intéressant du point de vue d’un
utilisateur expert, tant la grande quantité de régles pouvant étre extraites rend 1’évaluation
exhaustive de celles-ci impossible en pratique.

Les mesures de qualité disponibles sont nombreuses et leurs caractéristiques tant for-
melles qu’en situation attestent de leur diversité. Ainsi, le choix d’utilisation d’une ou plu-
sieurs mesures particuliéres lors de I'étape finale de validation a des conséquences sur le
résultat du processus d’extraction de connaissances a partir de données (ECD). Se pose
alors le probléme du choix de mesures a prendre en compte.

Nos travaux répondent & cette problématique selon deux approches formelles et une
étude expérimentale.

Nous avons ainsi étudié un nombre important de mesures de qualité de régles d’associa-
tion. Parmi celles-ci, nous en avons retenu vingt, que nous avons caractérisées de maniére
transversale selon neuf propriétés pertinentes et adaptées aux problématiques abordées en
EcD. A partir de ces propriétés, formulées en des termes les plus subjectifs possible, en pre-
nant en compte les préférences de 'utilisateur, il nous est alors possible de mettre en ceuvre
un processus d’aide multicritére a la décision (AMD). Nous avons présenté les résultats ob-
tenus avec la méthode PROMETHEE. Celle-ci propose un rangement des mesures. On peut
alors y trouver celles répondant le mieux aux besoins exprimés. Une étude de la stabilité
de ce rangement est également réalisée. La mise en ceuvre d’autres méthodes d’AMD sur le
méme probléme conforte nos résultats.

Cette étude transversale nous ameéne également & proposer une classification fondée sur
cette analyse formelle de I'espace des mesures. Nous la mettons en regard d’une classification
issue d’'une comparaison expérimentale de leurs comportements.

Nous ne prétendons pas que cette étude soit exhaustive, mais elle constitue néanmoins
un premier cadre de travail. Nous proposons en effet de systématiser 1’étude de mesures de
qualité selon des propriétés adaptées au contexte. La liste des mesures et des propriétés peut
bien évidemment étre étendue, sans remettre en cause la démarche. Elle peut également étre
adaptée & d’autres contextes, comme celui des arbres de décision.

Ainsi, la résistance des régles et des mesures au bruit contenu dans les données est
un exemple de propriété qu’il nous semble pertinent d’explorer, au-dela de la modélisation
simple que nous avons proposée. Notre modélisation a ’avantage d’étre directe, et n’apporte
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donc pas de surcoiit de calcul. Toutefois, suite a cette premiére analyse, 'utilisateur pourrait
souhaiter détailler son étude sur un nombre restreint d’éléments retenus.

Par ailleurs, nous avons développé une plate-forme, HERBS, permettant de mener des
campagnes expérimentales en situation. Celle-ci nous donne les moyens d’analyser le com-
portement de mesures de qualité selon deux modes : I'un prospectif, en appliquant des
traitements pas & pas, 'autre & grande échelle, par enchainement ou sérialisation de ces
derniers. La plate-forme peut également produire des résultats en situation sur un autre
modéle de connaissance, les arbres de décision.

Qui plus est, lors de la construction du cadre formel, nous avons révisé certaines pro-
priétés proposées dans la littérature et souligné 'importance que peut avoir le choix d’une
modélisation particuliére sur leur évaluation.

Cette construction a également guidé notre réflexion quant & la prise en compte d’une
valeur de référence par les mesures. Ceci a débouché sur la proposition de familles de mesures
généralisées. L’introduction d’un paramétre a définir par 1'utilisateur, selon la logique de
fouille qu’il adopte (& savoir prédictive, de ciblage, etc.), constitue un cadre unifiant sur les
mesures de qualité.

La mise en ceuvre de nos travaux, au deld des deux scenarii présentés et de travaux
connexes aux notres, est en cours. Celle-ci s’effectue en collaboration avec un expert métier,
et des premiers échanges ont permis de progresser dans les phases initiales de la fouille de
données.

La seconde approche formelle que nous proposons pour résoudre le probléme de choix
apporte des éléments de réponses différents. Plutot que de choisir un sous-ensemble restreint
de mesures, on y réalise une synthése des avis que les mesures expriment sur chaque régle,
a savoir si elles la jugent meilleure que les autres ou non. Cette voie n’est pas purement
ordinale, puisque l'intensité de préférence d’une régle sur une autre est prise en compte.
Ainsi, Pon peut tenir compte des spécificités de chaque mesure (un petit écart d’évaluation
pour 'une d’entre elles pouvant étre tout aussi significatif qu'un grand pour une autre).

Nous avons montré qu’il était impossible de construire une relation agrégée vérifiant
toutes les propriétés que nous souhaitions conserver (tout particuliérement la transitivite,
et la prise en compte de ’ensemble des avis), pour les opérateurs étudiés. En effectuant des
compromis, il est cependant possible d’obtenir des relations entre régles dont le comporte-
ment reste cohérent pour les situations peu conflictuelles.

Plusieurs pistes restent a explorer afin d’améliorer les résultats obtenus par cette ap-
proche. D’une part, ’étude d’autres opérateurs pourrait conduire & des agrégations respec-
tant mieux nos souhaits. D’autre part, il est probablement possible de relacher certaines
contraintes en ayant une approche plus locale du probléme.

Enfin, le choix de certains paramétres internes a la méthode utilisée méritent d’étre étu-
dié plus amplement. Les choix que nous avons effectués nous semblent de bon sens, et ont
I’avantage d’étre calculés directement en fonction des valeurs que prennent les mesures. En
contre-partie, 'utilisateur maitrise moins ces paramétres, ou pourrait souhaiter les position-
ner autrement.
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Summary : Evaluating the interestingness of association rules through the use
of interestingness measures : formal and experimental studies

Knowledge discovery in databases aims at extracting information contained in data wa-
rehouses. Tt is a complex process, in which several experts (those acquainted with data,
analysts, processing specialists, etc.) must act together in order to reveal patterns, which
will be evaluated according to several criteria : validity, novelty, understandability, exploi-
tability, etc. Depending on the application field, these criteria may be related to differing
concepts. In addition, constant improvements made in the methodological and technical
aspects of data mining allow one to deal with ever-increasing databases. The number of
extracted patterns follows the same increasing trend, without them all being valid, however.
It is commonly assumed that the validation of the knowledge mined cannot be performed
by a decision maker, usually in charge of this step in the process, without some automated
help.

In order to carry out this final validation task, a typical approach relies on the use of
functions which numerically quantify the pertinence of the patterns. Since such functions,
called interestingness measures, imply an order on the patterns, they highlight some specific
kind of information. Many measures have been proposed, each of them being related to a
particular category of situations.

We here address the issue of evaluating the objective interestingness of the particular
type of patterns that are association rules, through the use of such measures. Considering
that the selection of “good” rules implies the use of appropriated measures, we propose a
systematic study of the latter, based on formal properties expressed in the most straightfor-
ward terms. From this study, we obtain a clustering of many commonly-used measures which
we confront with an experimental approach obtained by comparing the rankings induced by
these measures on classical datasets. Analysing these properties enabled us to highlight
some particularities of the measures. We deduce a generalised framework that includes a
large majority of them.

We also apply two Multicriteria Decision Aiding methods in order to solve the issue of
retaining pertinent rules. The first approach takes into account a modelling of the preferences
expressed by an expert in the field being mined about the previously defined properties. From
this modelling, we establish which measures are the most adapted to the specific context.
The second approach addresses the problem of taking into account the potentially differing
values that the measures take, and builds an aggregated view of the ordering of the rules by
taking into account the differences in evaluations. These methods are applied to practical
situations.

This work also led us to develop powerful dedicated software, HERBS. We present the
processing it allows for rule selection purposes, as well as for the analysis of the behaviour
of measures and visualisation aspects.

Without any claim to exhaustiveness in our study, the methodology we propose can be
extended to new measures or properties, and is applicable to other data mining contexts.

Key-words : knowledge discovery in databases, association rule, interestingness mea-
sure, multicriteria decision aiding.



Résumé : Mesurer la qualité des régles d’association : études formelles et expé-
rimentales

L’extraction de connaissances & partir de données vise a extraire des motifs contenus
dans des entrepots de données, dont la taille ne cesse de croitre. C’est un processus com-
plexe dans lequel plusieurs experts (métier, analyste, informaticien. .. ) doivent coopérer afin
de révéler des motifs qui seront évalués selon différents critéres : validités, nouveauté, com-
préhensibilité, exploitabilité, etc. Or, ces dernier critéres sont fortement liés au contexte
applicatif et peuvent étre formulés de différentes maniéres. De plus, les progrés techniques
et méthodologiques permanents permettent de traiter des volumes de données de plus en
plus importants. Par voie de conséquence, le nombre de motifs extraits est également de plus
en plus grand, sans pour autant qu’ils soient tous valides — bien au contraire. Force est de
constater que la validation de connaissances ne peut maintenant plus se faire sans assistance
au décideur, ce dernier ayant bien souvent comme tache la validation des motifs.

Afin de permettre de procéder & cette tache finale de validation lors du processus, un
moyen couramment retenu est l'utilisation de fonctions quantifiant numériquement la per-
tinence des connaissances. De telles fonctions, dites mesures de qualité, mettent en avant
une typologie de connaissance donnée, en induisant un ordre sur celles-ci. De nombreuses
mesures ont été proposées, chacune étant liée a des situations précises.

Nous adressons dans ce mémoire la problématique de I’évaluation objective de la qualité
d’un type de motif particulier, les régles d’association, par de telles mesures. Considérant que
la sélection des “bonnes” régles repose sur 'utilisation d’une mesure adaptée, nous proposons
une étude systématique de ces derniéres, basée sur une analyse de propriétés formelles,
énoncées selon des termes les plus compréhensibles possibles. De cette étude, on produit
une classification d’'un nombre important de mesures classiques, que nous confrontons a une
classification expérimentale, obtenue en comparant les rangements induits par les mesures
pour plusieurs jeux de données. L’étude des propriétés classiques et la définition de nouvelles
nous a également permis de mettre en avant certaines particularités des mesures. Nous en
déduisons un cadre généralisant la plupart d’entre elles.

Nous appliquons également deux méthodes d’Aide Multicritére a la Décision afin de
résoudre le probléme de la sélection des régles pertinentes. La premiére approche se fonde
sur la prise en compte d’un systéme de préférences exprimé par un expert de données sur
les propriétés précédemment définies, en vue d’orienter le choix de mesure(s) adaptée(s)
au contexte applicatif. La seconde approche adresse le probléme de la prise en compte des
valeurs potentiellement discordantes qu’expriment les mesures sur lintérét des régles, et
construisons une vue agrégée de leur ordonnancement, en prenant en compte les écarts
d’évaluation. Ces méthodes sont appliquées a des situations pratiques.

Ce travail nous a aussi conduit au développement d’un outil spécifique performant,
HERBS. Nous présentons les traitements qu’il permet d’effectuer, tant en termes de sélection
de régles, d’analyse du comportement des mesures et de visualisation.

Sans prétendre & I’exhaustivité de notre étude, la méthodologie proposée est cependant
extensible, en termes de mesures et de propriétés, ainsi qu’appliquable & d’autres contextes
de fouille de données.

mots clés : extraction de connaissances a partir de données, régle d’association, mesure
de qualité, aide multicritére a la décision.
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