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Chapitre 1

Introduction
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1.1 Contexte général

La fouille de données est une discipline a la frontiére de plusieurs autres disciplines
comme les bases de données, les statistiques, I’analyse de données, 'intelligence artificielle,
la visualisation de données, etc. Elle vise a découvrir des connaissances préalablement
inconnues et potentiellement utiles, pour les experts, a partir de grandes bases de données
[Fay96.

Aujourd’hui avec les outils automatiques de collecte de données et les coiits de plus en
plus réduits de stockage et de traitement, nous assistons a une croissance exponentielle
du volume de données collectées. Ces bases de données, qui sont & la fois trés larges et
hétérogénes, peuvent cacher de précieuses informations utiles pour 'aide a la décision,
I'optimisation de requétes, etc. Devant le besoin scientifique et économique d’extraire les
connaissances dispersées dans ces masses de données, la fouille de données se propose de
fournir un certain nombre d’outils et de techniques pour I'extraction de connaissances
nouvelles, potentiellement utiles et compréhensibles a partir de données préalablement
sélectionnées et préparées.

Les techniques de fouille de données peuvent étre classées en deux catégories [HK00|. La

premiére regroupe les techniques de vérification pour lesquelles 'expert fournit des hypo-
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theses que les systémes doivent valider. La seconde regroupe les techniques de recherche
qui permettent d’extraire automatiquement de nouvelles informations pertinentes. Parmi
les techniques de recherche, nous trouvons I'extraction des associations, le regroupement
par similarité, la classification, la prédiction, etc. Dans le cadre de notre travail, nous
nous intéressons a l’extraction des connaissances et plus particuliérement & l'extraction
des régles d’association.

L’extraction des régles d’association est un probléme fondamental de la fouille de don-
nées et a été largement étudiée depuis son introduction par Agrawal et al. [AIS93b|. A
Iorigine, I’étude des régles d’association a été motivée par le fait qu’elles peuvent étre uti-
lisées pour exprimer des corrélations entre les différents attributs d’une base de données.
Etant donnée une table dans une base de données relationnelle, les régles d’association
sont des implications conditionnelles de la forme prémisse — conclusion ou la prémisse
et la conclusion sont des expressions qui portent sur les attributs de la table. Une régle
signifie que les enregistrements qui contiennent les attributs de la prémisse ont tendance
a contenir les attributs de la conclusion. L’une des premiéres applications de l'extraction
des régles d’association a été I’'étude du panier de la ménagére ot chaque enregistrement
comprend une liste d’articles (ou produits) achetés par un client dans un supermarché.
L’objectif de cette étude consiste a découvrir des corrélations cachées, potentiellement
utiles, entre les articles (par exemple, "65% des clients qui achétent du fromage achétent
aussi du pain").

Les régles d’association ont été ensuite utilisées dans de nombreux domaines tels que
I’économie, la recherche médicale, I’analyse des données spatiales, la prédiction des événe-
ments séquentiels [RLM13], etc. Dans le cas général, étant donné un ensemble d’items (ou
attributs) et un ensemble d’objets (ou enregistrements), I’extraction des régles d’associa-
tion consiste & déterminer les régles dont le support et la confiance sont au moins égaux,
respectivement, a un seuil minimal de support minsup et un seuil minimal de confiance
minconf, prédéfinis par 'expert. Le support désigne le nombre d’objets qui vérifient la
prémisse et la conclusion, tandis que la confiance est la proportion d’enregistrements qui
vérifient la conclusion parmi ceux qui vérifient la prémisse. Toutefois, cette technique pro-
duit en pratique un nombre prohibitif de régles qui sont trés difficiles a gérer par ’expert.
Ce probléme s’amplifie au fur et a mesure qu’on diminue le seuil du support, ce qui est
essentiel pour découvrir les spécificités des données. Ainsi, deux problémes se posent : le
premier est de nature quantitative puisque le nombre de régles est trés élevé. Le second est

de nature qualitative puisque beaucoup de régles sont redondantes et sans valeur ajoutée.
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1.2 Motivations et contributions

Différentes approches, ont été proposées pour traiter ces problémes et aider 'expert a ex-
plorer les régles intéressantes. Une premiére approche consiste a introduire des contraintes
permettant a I'utilisateur de spécifier les caractéristiques des régles d’association recher-
chées |[FCO07, JB02, SVA97, JAG99|. Une seconde approche consiste a extraire un sous-
ensemble réduit de régles, appelé bases génériques [Zak00, Kry98, BPT+00, YGN09], en
se basant sur 'opérateur de fermeture de la correspondance de Galois utilisé dans I’Ana-
lyse Formelle de Concepts [GW99]. L’objectif des bases génériques est de diminuer le
nombre de régles générées tout en assurant que les régles peuvent étre retrouvées ainsi
que leurs supports et leurs confiances. Une autre approche intéressante consiste a utiliser
d’autres mesures de qualité pour compléter le support et la confiance qui, utilisés seuls,
ne permettent d’évaluer que certains aspects de la qualité des régles [GHO6]. Il existe
deux catégories de mesures : les mesures subjectives qui nécessitent les connaissances de
I'utilisateur a priori sur les données [ST95, LHCMO0] et les mesures objectives qui ne dé-
pendent que des propriétés intrinséques aux régles. Dans cette thése, nous nous focalisons
sur les mesures objectives de la qualité de régles.

L’idée principale d'une mesure est d’associer une valeur numérique a une régle per-
mettant de quantifier son intérét. Elle permet ainsi d’évaluer les régles, d’éliminer celles
qui sont non pertinentes (en utilisant un seuil minimal) et d’ordonner celles qui sont
retenues par ordre de pertinence. Dans les deux derniéres décennies, une panoplie de me-
sures de qualité obéissant a différentes sémantiques ont été proposées dans la littérature
(environ une soixantaine). Cependant, trés hétérogénes, les mesures de qualité peuvent
évaluer difféeremment les régles. Face a I’abondance et I’hétérogénéité des mesures de qua-
lité, de nombreux travaux [TKS02, VLL04, HGB06, GGN11, BGG™11] se sont intéressés
a analyser le comportement des mesures de qualité afin de les regrouper d’une maniére
homogeéne et de faire ressortir leurs ressemblances et leurs divergences. D’autres auteurs
[JA99, LMPV03, BGGB05, LMVLO08| se sont intéressés a définir des propriétés sur les
mesures dans le but de caractériser "une bonne mesure" pour I'utilisateur. En effet, aprés
que l'utilisateur ait exprimé ses préférences sur ces propriétés, une ou plusieurs mesures
lui sont recommandées.

Néanmoins, le probléme est loin d’étre résolu pour les raisons suivantes :

— La pertinence d'une mesure de qualité depend de l'idée que l'expert se fait d’une

regle intéressante pour son application et sur les données. Par conséquent, le choix

de la mesure de qualité a appliquer sur les régles doit étre effectué par I'expert en
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fonction de ses préférences. Il se pose ainsi clairement le probléme de la sélection des
meilleures régles dans un environnement coopératif ot plusieurs experts interviennent

dans la décision ayant chacun une préférence pour une mesure de qualité. Prenons

ry | 1.00 1.00 1.00 0.20 0.20 0.40 0.40 0.40
ro | 0.70 0.70 0.70 1.00 1.00 0.20 0.20 0.20
r3 | 0.40 0.40 040 0.70 0.70 1.00 1.00 0.70
r4 | 020 0.20 020 040 0.40 0.70 0.70 1.00

TABLE 1.1 — Un exemple d’évaluation de quatre régles r1, 9, 3 et 4 par huit mesures

de qualité my, mo, mg, my, ms, mg, mz, €t mg

I’exemple d’une évaluation de quatre régles selon huit mesures, illustré par le tableau
1.1, et d’un environnement coopératif qui comprend quatre experts ey, es, e3 et ey
chacun ayant choisi d’utiliser respectivement mq, my, mg et mg. Supposons que tous
les experts fixent un seuil minimal de 0.6, alors I’expert e; obtient les régles ry et 7o,
Iexpert ey obtient les régles ro et r3 et les experts e3 et e, obtiennent les régles rs
et 74 (c.f., la figure 1.1). Le méme résultat est obtenu lorsqu’un méme expert e opte
pour les mesures my, my, mg et mg (c.f., la figure 1.2). Ainsi, la question qui se pose :
comment synthétiser les préférences partielles modélisées par chaque mesure en un
tout cohérent, 7.e., une préférence globale, pouvant servir de base a déterminer les
meilleures régles ?

— L’utilisateur peut avoir des difficultés dans la spécification d’un seuil pour une mesure.
En effet, fixer un seuil élevé peut entrainer la perte de certaines régles pertinentes et un
seuil faible peut produire des régles redondantes (par exemple, des régles similaires).
Ce probléme devient plus complexe lorsque plusieurs mesures sont sélectionnées. En
effet, I'utilisateur doit faire face a deux problémes : fixer un seuil fiable pour chaque
mesure et prendre une décision concernant les régles qui ne vérifient que certains
seuils.

L’objectif que nous nous sommes fixé consiste a résoudre ces problémes en sélectionnant
un ensemble réduit de régles d’association selon plusieurs mesures. Dans ce contexte, les
systémes d’agrégation de préférences tels que les systémes de vote [Bra07| et la dominance
de Pareto [KLP75, Mat91], peuvent étre utiles pour résoudre ces problémes. En effet, ces
systémes présentent des méthodes permettant d’agréger les avis exprimés par un ensemble

d’individus concernant différentes alternatives de fagon a déterminer une alternative "ga-
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m1 .’ ‘. m8

el e4

FIGURE 1.1 — Environnement coopératif de quatre experts e;, es, e3 et e4 chacun ayant
choisi d’utiliser respectivement mq, my, mg et mg pour la sélection de régles a partir de

I’exemple d’évaluation du tableau 1.1.

m8 m1

N 2
)
N

/
— m4
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FIGURE 1.2 — Exemple d’un expert ayant choisi d’utiliser respectivement my, my, mg et

mg pour la sélection de régles a partir de ’exemple d’évaluation du tableau 1.1.

gnante" ou encore a classer par ordre de préférence les différentes alternatives. Il est aisé
de voir le lien entre 'agrégation de préférences et la détermination des meilleures régles

selon plusieurs mesures grace aux correspondances suivantes : les individus peuvent étre



6 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

référés aux experts (aussi aux mesures) et les alternatives peuvent étre référées aux régles
d’association.

Ainsi, nos contributions concernent I'exploitation d’un systéme d’agrégation de préfé-
rences pour la sélection des régles d’association en considérant plusieurs mesures simul-

tanément. Ainsi, dans cette perspective, nos contributions sont les suivantes :

e Régles non dominées : Notre premiére contribution consiste a proposer une approche
permettant de sélectionner les régles pertinentes selon plusieurs mesures en se basant
sur la notion de dominance de Pareto [BSYN12]. Une régle r est dite dominée par
une autre régle r’ si 7’ est au moins aussi bonne que r pour toutes les mesures.
La régle r est écartée du résultat, non pas parce qu’elle n’est pas pertinente pour
I'une des mesures, mais parce qu’elle n’est pas pertinente selon la combinaison de
toutes les mesures. En d’autres termes, il existe au moins une meilleure régle pour

les experts qui, elle, sera retenue. Une telle régle est appelée régle non-dominée.

e Sélection des Top-k régles d’association : En fouille de données, la recherche des
k meilleures régles selon une mesure de qualité se révéle trés utile pour trouver les
régles d’association les plus significatives par rapport aux préférences de I'expert.
Dans la littérature, plusieurs approches ont été proposées et qui permettent de
sélectionner les k meilleures régles (top-k) selon une seule mesure, ot k est fixé
par 'expert [FVWT12, Webl1]. Cependant, aucune de ces approches ne permet de
résoudre le probléme en présence de plusieurs experts ayant chacun une préférence
pour une mesure de qualité. Ainsi, notre deuxiéme contribution consiste a proposer
une approche top-k permettant de sélectionner les k£ meilleures régles selon plusieurs
mesures [BSYN14].

e Reégles représentatives : Bien que la relation de dominance permettait de sélection-
ner des régles intéressantes selon plusieurs mesures, elle n’accorde aucune importance
a la similarité structurelle et sémantique qui peuvent exister entre les régles. En effet,
une régle non dominée r peut éliminer une autre régle r’ légérement moins intéres-
sante alors qu’elles véhiculent des informations totalement différentes. Dans ce cas,
I'information contenue dans la régle r’ ne sera pas présentée a 'expert. Ainsi, la né-
gligence du coté sémantique, peut entrainer une perte d’information. Notre troisiéme
contribution consiste, alors, a proposer une approche permettant de sélectionner un
ensemble réduit de régles selon plusieurs mesures, appelé "régles représentatives",
tout en tenant compte de I'aspect sémantique. L’objectif de cet ensemble est en effet

de produire un ensemble de régles qui soient a la fois les plus représentatives des don-
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nées (i.e., véhiculant le maximum d’informations utiles) et non redondantes (i.e., ne
véhiculant pas la méme information). Afin de mettre en valeur notre contribution,
nous avons mené des expérimentations sur des bases benchmark, qui ont permis
d’illustrer le gain qu’apporte les régles représentatives en termes de compacité par

rapport au nombre total des régles.

1.3 Organisation du manuscrit
Le reste de manuscrit est organisé comme suit :

Le deuxiéme chapitre présente les régles d’association et les algorithmes qui permettent
de les extraire. Par ailleurs, une étude des principales approches dédiées a I'extraction des

bases génériques ainsi que les approches d’extraction sous-contraintes est présentée.

Le troisiéme chapitre présente les différentes approches d’agrégation des préférences et
montre leur connexion avec I’approche de recherche de régles d’association. Il présente éga-

lement une étude des approches dédiées a la sélection de motifs en utilisant les préférences.

Dans le quatriéme chapitre, nous proposons une nouvelle approche permettant de sé-
lectionner les régles d’association selon plusieurs mesures de qualité. A cet effet, nous
introduisons la notion de régles non dominées et nous proposons un algorithme pour les
sélectionner. Une étude expérimentale sur les régles non dominées est réalisée confirmant
qu’elles sont bien moins nombreuses que certaines générées par une approche de sélection
sous contraintes. Nous proposons également, une approche permettant de sélectionner les
k meilleures régles selon plusieurs mesures en tirant profit de la notion de dominance de

Pareto.

Dans le cinquiéme chapitre, nous introduisons une nouvelle famille de régles qualifiées
de régles représentatives. L’objectif de cette famille est de sélectionner un ensemble réduit
de régles, selon plusieurs mesures, qui soient a la fois les plus représentatives des données
(i.e., véhiculant le maximum d’informations utiles) et peu redondantes (i.e., ne véhicu-
lant pas la méme information). Nous proposons également une approche permettant de
sélectionner les régles représentatives lorsque la similarité structurelle entre les régles est
transitive, puis une deuxiéme approche dans le cas contraire (i.e., lorsque la similarité

structurelle entre les régles est non-transitive). Nous illustrons & travers une série d’expé-
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rimentations le gain qu’apporte ces régles en termes de compacité par rapport au nombre

total des régles.

Le chapitre six présente une conclusion générale qui rappelle ’ensemble de nos travaux,
puis elle adresse quelques perspectives de prolongement de nos travaux en fonction de ce

que nous avons obtenu comme résultats.
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2.1 Introduction

L’extraction des connaissances a partir des données (ECD) désigne le processus de dé-
couverte des informations implicites précédemment inconnues et potentiellement utiles a
partir des bases de données volumineuses [FPSM92|. Introduite par Agrawal et al. [AIS93a]
I'extraction de régles d’association est I'un des principaux problémes de 'ECD. A lorigine,

ce probléme a concerné I’analyse des bases de transactions de vente. En effet, I’extraction
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des régles d’association permet d’analyser les achats des clients afin de comprendre leurs
comportements de consommation, ranger les rayons du magasin, proposer des promotions,
gérer les stocks, etc, dans le but d’augmenter le profit. Dans la base de données de vente,
une transaction contient un ensemble d’articles achetés par un client, appelés items ou
attributs. Dans ce contexte, les régles d’association sont des implications conditionnelles
entre des ensembles d’articles dans une base transactionnelle. En d’autres termes, I'ob-
jectif de 'extraction des régles d’association est d’identifier si la présence d’un ensemble
d’articles dans une transaction est associée a la présence d’'un autre ensemble d’articles.

Afin de déterminer les régles d’association significatives ou valides, deux mesures sont
trés souvent utilisées, a savoir le support et la confiance, permettant de mesurer, respecti-
vement, la fréquence et la force de validité d’une régle. Ainsi, seules les régles d’association,
ayant un support et une confiance au moins égaux a un seuil minimal de support minsup
et a un seuil minimal de confiance minconf prédéfinis par I'utilisateur, seront extraites.
Ce probléme est loin d’étre évident car le nombre d’attributs de la base transactionnelle
peut étre trés grand.

Dans ce chapitre, nous présentons le probléme d’extraction des régles d’association basée
sur les motifs fréquents. Nous rappelons aussi, les éléments fondamentaux de 1’Analyse
Formelle de Concepts (AFC) [GW99| qui sont utilisés pour la dérivation de sous-ensembles

de régles non redondantes, appelé bases génériques.

2.2 Probléme d’extraction de régles d’association

Dans ce qui suit, nous présentons le formalisme de base et la décomposition du probléme

d’extraction de régles d’association.

2.2.1 Formalisme de base

Dans son formalisme initial, 'extraction des régles d’association considére un ensemble
T = {t1, ta,...,t,} de n transactions décrites par un ensemble Z = {iy, is,...,i,, } de m attri-
buts, appelés aussi items, selon une relation binaire R C 7 x Z. Un exemple d’une telle
relation binaire est représenté par le tableau 2.1. Les colonnes représentent les attributs
de a a e alors que les lignes représentent les transactions de t; a tg. Une croix indique
quels sont les items qui sont en relation avec une transaction. La donnée de cette relation
binaire permet de déterminer I’ensemble des transactions présentant un ensemble donné

d’items.
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R alb|lc|d]e
t1 X | X | X | X | X
to X | X X | X
t3 X | X | X X
ty X | X | X

ts5 X | X X | X
tg X | X X

TABLE 2.1 — Exemple de relation binaire.

Définition 1 (motifs et support) :
1. Soit I un sous-ensemble d’items, contenant k items, alors I est appelé k-motif.

2. Un motif I C T décrit une transaction de T si cette transaction est en relation avec

tous les items de 1

3. Le support d’un motif I est le nombre de transactions contenant I : support(I) =
Hte T|Viel, iRt}

support(I)

4. La fréquence d’un motif I est donnée par frequence(I) = 7

Propriété 1 (antimonotonicité) Soit un motif I C T.

vV I'CI on a support(I') > support(I)

La preuve de cette propriété est triviale, car toutes les transactions qui contiennent
I contiennent également I’. Cette propriété est visible sur le diagramme de Pordre des
motifs représenté sur la figure 2.1. On peut observer la décroissance du support des motifs
indiqué entre parenthéses, le long de tout chemin ascendant du sommet représentant le

motif vide.

Définition 2 (motifs fréquent ou non fréquent) :
Un motif I est dit fréquent lorsque son support est supérieur ou égal a un seuil minimal

minsup, fizé par utilisateur. Autrement il est dit non fréquent.

Exemple 1 Considérons le motif abc de la relation binaire donnée par le tableau 2.1. Les
deuz transactions 1 et 3 contiennent ce motif. Ainsi, support(abc) = 2. La fréquence de abc

est alors égale a 1/3. Si minsup = 1, alors abe est fréquent puisque support(abc) =2 > 1
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Propriété 2 [AS94] Etant donné un sewil de support minsup fizé,
— tout sous-ensemble d’un motif fréquent est fréquent,

— tout sur-ensemble d’un motif non fréquent est non fréquent.

Preuve 1 Soit minsup un seuil de support fizé.

Soit I' un sous-ensemble d’un motif fréquent I. D’aprés la propriété 1, on a support(I’)
> support(l). I étant fréquent, support(l) > minsup. Ainsi, support(l’) > minsup, I’
est donc fréquent.

De par cette méme propriété, I; étant un sur-ensemble d’un motif Iy non fréquent, on
déduit que : support(ly) > support(l}). Iy étant non fréquent, support(ly) < minsup.

Ainsi, support(l]) < minsup, 1] est donc non fréquent.

Définition 3 (régle d’association, support, confiance) :
Une régle d’association est définie comme une implication entre deux motifs. Elle est de
la forme suivante : R : X =Y — X telque X CZ,Y CZ et X CY. La régle R est dite
basée sur le motif Y et les deux motifs X et Y — X sont appelés, respectivement, prémisse
et conclusion de R.
Afin de vérifier la validité d’une régle associative R, deur mesures sont communément
utilisées :

— Le support : il correspond au nombre de transactions qui contiennent le motif Y.

Le support de la régle R, noté support(R) est donné par support(Y ).
— La confiance : elle exprime la probabilité conditionnelle qu’une transaction contienne

Y — X sachant qu’elle contient X. La confiance de la régle R, notée confiance(R),

support(Y')

est mesurée par le ratio support(X) "

Notons que la confiance de R est toujours supérieure ou égale a sa fréquence : con fiance(R) >

frequence(R) = %ﬁ(m. En effet, support(X) < |T|.

Définition 4 (régle d’association, valide, exacte, approximative) :
Une regle R est dite valide st :
~ Son support, support(R), est supérieur ou égal a un seuil minimal minsup, firé par
lutilisateur,
— Sa confiance, confiance(R), est supérieure ou égale a un sewil minimal minconf, firé
par lutilisateur.
Si confiance(R) = 1, alors R est appelée régle d’association exacte. Sinon, elle est appelée

regle d’association approrimative.
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Exemple 2 Soient les deux regles d’association a = b et a = c extraites a partir de la
relation binaire donnée par le tableau 2.1. St minsup = 1 et minconf = 0.5, alors :
— a = b est une régle valide exacte, puisque support(a = b) =4 > 1 et con fiance(a =
b) =12>0.5.
- a = c est une régle valide approzimative, puisque support(a = c¢) = 2 > 1 et

0.5 < confiance(a = ¢) = 0.5 < 1.

2.2.2 Décomposition du probléme d’extraction des régles d’asso-
ciation

L’extraction des régles d’association consiste a déterminer I’ensemble de régles valides
i.e., dont le support et la confiance sont au moins égaux a un seuil minimal de support
minsup et & un seuil minimal de confiance minconf prédéfinis par l'utilisateur. Une

décomposition de ce probléme a été présentée dans [AIS93b] :

1. Extraction des motifs fréquents : ce sont tous les motifs ayant un support au moins

égal & minsup.

2. Génération des régles d’association valides basées sur ’ensemble des motifs fréquents
préalablement extraits : ces régles sont de la forme R : X = Y et confiance(R) >

mainconf.

2.3 Extraction des régles d’association a partir des mo-

tifs fréquents

Au niveau de la premiére phase i.e., I'extraction des motifs fréquents, les 2™ motifs
potentiellement fréquents, extraits d’un ensemble Z de m items, constituent I’ensemble
des parties de I’ensemble des items Z. L’ensemble ordonné L7 = (P(Z),<) est un treillis
d’inclusion appelé aussi treillis des parties de Z, ayant une hauteur égale a (m + 1) (c.f.,
figure 2.1). La découverte des motifs fréquents revient alors & extraire, a partir du treillis

des parties de Z, les motifs dont le support est au moins égal au support minimal minsup.

Les premiers travaux dédiés a la découverte des motifs fréquents [BMU97, GPW9S,
HPY00, BTP*00] ont montré U'intérét de définir un ordre total sur 'ensemble des motifs.
En effet, ceci permet d’'une part d’éviter les calculs de supports redondants lors de la

recherche, en parcourant chaque motif du treillis au plus une fois. D’autre part, il permet
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FIGURE 2.1 — Treillis d’inclusion associé au contexte illustré par le tableau 2.1

de construire des structures de données permettant d’exécuter, de maniére efficace, les
opérations relatives aux motifs. La plupart des travaux ont utilisé ’ordre lexicographique,
constituant un ordre total sur I’ensemble des motifs.

En plus de I'aspect combinatoire de la recherche des motifs fréquents, des balayages ré-
pétitifs de la base de transactions doivent étre effectués afin de déterminer les supports des
motifs et de déterminer ceux qui sont fréquents. En effet, les opérations d’entrée/sortie
liées aux lectures de transactions sont trés coiteuses. Ceci a pour conséquence d’aug-
menter le temps global nécessaire a I’extraction des régles d’association. Pour pallier cet

inconvénient, de nombreux travaux se sont concentrés sur la réduction du nombre d’accés
a la base de transactions [BMU97, GPW9S|.

2.3.1 Algorithme APRIORI

Plusieurs algorithmes permettant de réduire le coit d’extraction des motifs fréquents
ont été proposés (cf. les travaux [BTPT02, H.T96, HPY00, SON95, PCY95]). Parmi ceux-
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ci, nous présentons 'algorithme APRIORI introduit par Agrawal et al. [AIS93b] qui est
considéré comme 'archétype des algorithmes de recherche par niveau.

Cet algorithme est itératif et adopte une stratégie d’exploration par niveaux de I’espace
de recherche, appelée "Tester-et-générer". A chaque itération k, ’ensemble de tous les
motifs candidats de taille & (motifs fréquents potentiels) est généré. Ensuite, un accés a la
base de transactions est réalisé afin de supprimer les candidats non fréquents. L’ensemble
des k-motifs fréquents retenu est utilisé lors de 'itération (k + 1) suivante pour générer
les candidats de taille (k + 1). Dans ce qui suit, nous présentons I’algorithme APRIORI,
dont le pseudo-code est donné par ’algorithme 1. Les notations utilisées sont présentées
dans le Tableau 2.2.

Cy. I'ensemble des k-motifs candidats.

ZF} | ensemble des k-motifs fréquents.

S; Sous-ensemble de Ci contenu dans une transaction ¢.

TABLE 2.2 — Notations utilisées dans 'algorithme APRIORI

L’algorithme APRIORI prend en entrée un contexte K=(7, Z, R) constitué d’'une re-
lation binaire R entre un ensemble de transactions 7 et un ensemble d’items Z, le seuil
minimal de support minsup et retourne en sortie ’ensemble des motifs fréquents ZF.

Dans la premiére itération, I’ensemble des 1-motifs est initialisé avec les items de la
base de transactions. Un balayage de la base est réalisé afin de déterminer ’ensemble des
1-motifs fréquents ZF; (ligne 2). Durant une itération k, APRIORI construit I’ensemble
Cr des motifs de taille k£ candidats & étre fréquents en utilisant la phase combinatoire
d’APRIORIGEN (c.f, 2) appliquée aux motifs fréquents de taille k-1 (ligne 4). Cette phase
combinatoire consiste a joindre les motifs fréquents de taille k-1 partageant k-2 items.
Parmi les candidats de taille k, seuls sont retenus les motifs dont tous les sous-motifs de
longueur k-1 se sont révélés fréquents (lignes 5-8), d’aprés la propriété d’anti-monotonie
des motifs fréquents (c.f., 2). Les supports de ces motifs candidats sont calculés suite a un
acces a la base de transactions (c.f, fonction SUBSET, lignes 10-12). Les k-motifs fréquents
sont finalement insérés dans I'ensemble ZF (ligne 13). Seuls les motifs candidats fréquents
sont conservés et la procédure est réitérée pour les motifs de longueur k+1. L’algorithme

prend fin lorsqu’il n’y a plus de candidats a générer.
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Données : Une base de transactions 7, seuil minimal de support minsup
Résultats : Ensemble des motifs fréquents ZF
début
ZF; — {l-motifs fréquents} ;
pour (k=2; TFy 1 #0; k+ +) faire
Cr = APRIORIGEN(ZF_1);
pour chaque candidat ¢ € C;, faire
pour chaque sous-ensemble ¢y de c de taille k — 1 faire

si (¢; ¢ ZFi-1) alors

| C=Ci-c

pour chaque transaction t € T faire
S; = SUBSET(Cy, t) ;

pour chaque candidat ¢ € S, faire

c.support+-+;

IF;, = {c € C | c.support > minsup}

retourner ZF — |J, ZFy;
fin

Algorithme 1 : Algorithme APRIORI

Données : Ensemble des k& — 1-motifs fréquents ZF,_;
Résultats : Ensemble des k-motifs candidats C;.
début
Cr = 0
pour chaque x € ZF;_, faire
pour chaque y € ZF)_, faire

c—=z Uy

si |c| = k alors

| CGi=Ciuc

retourner Cy ;
fin

Algorithme 2 : Algorithme APRIORI-GEN
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2.3.2 Génération des régles d’association

Apreés avoir présenté la premiére phase du processus de génération de régles d’asso-
ciation, a savoir I'extraction des motifs fréquents, nous présentons dans cette section, la
seconde phase de ce processus, a savoir la génération des régles d’association. Le probléme
de génération des régles d’association est un probléme exponentiel en fonction de la taille
des motifs fréquents [PBTLI8|. A partir d’un motif fréquent de taille & > 2, 2%-2 régles
d’association peuvent étre générées. Toutefois, cette génération est réalisée de maniére
directe, sans accéder a la base de transactions. Ainsi, les temps d’exécution de cette étape
sont faibles, par rapport au temps nécessaire a I'extraction des motifs fréquents. Le prin-
cipe de la génération de régles d’association valides est le suivant : pour chaque motif

fréquent I de taille & > 2, chaque sous-ensemble I de [} est déterminé et la valeur du

support(Iy)

est calculée. Si cette valeur est supérieure ou égale au seuil de confiance
support(Is)

rapport
minimale minconf, alors la régle d’association Iy = (I, - I) est générée. Afin de réduire
le nombre d’opérations réalisées pour la génération, un algorithme optimisé a été proposé

par Agrawal et al. |[AS94]. Cet algorithme se base sur la propriété suivante :

Propriété 3 Soit I un motif fréquent :
VI, C I, I, # 0, sila regle I, = I—1, est valide, alorsVI, C I, Iy # 0, la régle I, = I—1,

est valide.

Dans ce qui suit, nous présentons ’algorithme de génération des regles d’association,

appelé GEN-RULES, proposé par Agrawal et al. [AIS93b)].

ZF | Ensemble de motifs fréquents.

H,, | m-motifs qui figurent dans la partie conclusion des régles valides

générées a partir du motif Ij.

TABLE 2.3 — Notations utilisées dans I’algorithme GEN-RULES

Le pseudo-code de ’algorithme est présenté dans l'algorithme 3. Les notations utilisées
sont présentées dans le Tableau 2.3. L’algorithme fonctionne de la maniére suivante. Pour
chacun des motifs fréquents [, contenant au moins deux items, I'algorithme génére les
régles d’association ayant un seul item dans la conclusion (ligne 3). Ensuite, la procédure
AP-GENRULES est appelée afin d’insérer dans AR les régles valides générées a partir de
I, dont la conclusion contient plus d’un item (ligne 4). Cette procédure, dont le pseudo-
code est donné par 'algorithme 4, prend en entrée un motif fréquent I de taille k, un

ensemble H,, qui contient les motifs de taille m, qui sont les conclusions de régles valides
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générées a partir de [ et un seuil minimal de confiance minconf comme parameétres.
Cette procédure réutilise APRIORI-GEN pour combiner les motifs de #,, afin de générer
I’ensemble H,,+1 des motifs de taille m + 1 qui peuvent étre des conclusions de régles
valides générées a partir de Iy (ligne 3). Chaque régle, dont la conclusion est un motif de
Honi1, est alors testée : si la régle satisfait la contrainte minconf, alors elle est ajoutée au
résultat (ligne 6). Autrement, la conclusion (m + 1)-motif est supprimée de H,,+1 (ligne
8). AP-GENRULES est appelée récursivement pour #H,, 1 jusqu’a ce que la taille des motifs

de H,,+1 dépasse celle du motif courant Ij.

Données : Ensemble des motifs fréquents ZF, seuil minimal de confiance
minconf
Résultats : Ensemble des régles d’association valides AR
1 début
2 pour chaque k-motif fréquent Iy, € ZF tel que card(Ix)>2 faire
3 Hi+{{i} | confiance(I;\i — i)>minconf};
4 AR <+ AR U AP-GENRULES(Iy, H1, minconf);

5 retourner AR ;

6 fin

Algorithme 3 : Algorithme GEN-RULES

2.3.3 Autres algorithmes

Dans la littérature, de nombreux algorithmes ont été développés en vue de réduire
la complexité exponentielle de I'algorithme APRIORI. En particulier, les algorithmes qui
adoptent la stratégie de ’exploration en profondeur de I’espace de recherche tel que ECLAT
|ZPOL97| qui consiste & énumérer les motifs fréquents dans un ordre prédéfini. Ce parcours
en profondeur est réalisé en ordonnant les items des motifs selon un ordre lexicographique
afin d’éviter des générations redondantes de motifs. Par exemple, le motif aech est re-
présenté par le motif abce. Le motif abce ne sera généré qu’'une seule fois par son parent
abe, et il sera généré seulement si abe est fréquent. Les algorithmes en profondeur se sont
focalisés essentiellement sur la réduction des entrées/sorties et la minimisation du coit de
I’étape de calcul du support d'un motif I en sauvegardant la liste des transactions conte-
nant /. En utilisant un codage vertical des données associant chaque item ¢ a la liste des
transactions contenant cet item, il est possible de calculer rapidement le support du motif

I U7 résultant de 'extension du motif I par I'item <. Enfin, I'algorithme FP-GROWTH
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Données : k-motif fréquent I, ensemble H,, de m-motifs qui figurent dans la
partie conclusion des régles valides générées a partir de I, seuil
minimal de confiance minconf.

Résultats : Ensemble AR de régles associatives valides augmenté des régles

valides générées a partir de I} dont la partie conclusion est un
(m + 1)-motif.

1 début

2 si (k > m+1) alors

3 Hmi1 < APRIORI-GEN(H,,) ;

4 pour chaque h,,.1 € H,,. faire

5 si confiance(lx\hm+1 — hmi1)>minconf alors
6 AR ¢ AR U {T\ 1 > bt}
7 sinon

8 t Hunr1 < Hong1\omy1;

9 AR +— AR U AP-GENRULES(I), Hpm+1)
10 retourner AR ;

11 fin

Algorithme 4 : Algorithme AP-GENRULES

[HPY00| qui opére sur une structure de données compacte, appelée FP-tree, construite
en parcourant en profondeur I'ensemble des motifs. Cette structure permet de compres-
ser I'ensemble des transactions en mémoire pour pouvoir calculer les supports des motifs

rapidement.

2.4 Reéduction des régles d’association redondantes

Le probléme de 'exploitation du résultat présenté a I'utilisateur est devenu primordial,
étant donné que le nombre de régles d’association extraites a partir d’ensembles de données
réels est trés important. Ce constat est notamment renforcé pour les bases de données
denses, dans lesquelles les items sont fortement corrélés [PBTLI9b|. Ceci est dia a la
présence de régles redondantes i.e., véhiculant la méme information. Par conséquent,
I'utilisateur ne peut plus gérer et exploiter efficacement les connaissances utiles qui lui
sont présentées. Ainsi, 'objectif de la fouille de données ne consiste plus seulement, a

extraire les connaissances utiles pour I'utilisateur mais aussi, a :
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1. déterminer I'ensemble minimal de régles d’association (ou base générique) présenté

a lutilisateur tout en maximisant la quantité d’informations utiles véhiculées ;

2. Disposer d’'un mécanisme d’inférence qui, suite a la demande de ’utilisateur, permet
de retrouver le reste des regles d’association tout en déterminant avec exactitude

leurs supports et leurs confiances sans accéder a la base de données.

Ceci a suscité l'intérét des chercheurs pour proposer des approches de recherche des
regles, qui véhiculent le maximum de connaissances utiles en se basant sur les travaux
issus de la théorie de I'analyse formelle des concepts (AFC) dont I'objectif est d’étudier
le probléme de l'extraction des connaissances sous I'angle des treillis de Galois [BMT70].
L’AFC introduite par Wille [Wil82| a initialement trouvé des applications en intelligence
artificielle pour la représentation et I’acquisition automatique des connaissances [Wil89|
[LN90| [Ngu94], puis dans la génération des régles a partir du treillis [GD86]. Wille pro-
pose de considérer chaque élément du treillis, percu comme une hiérarchie, comme un
concept formel, et le graphe associé comme une relation de généralisation /spécialisation.
Ainsi, cette hiérarchie de concepts met en évidence de fagon exhaustive les regroupements

potentiellement intéressants par rapport aux observations.

Dans ce qui suit, nous présentons quelques résultats clefs provenant de I’analyse formelle
des concepts (AFC) et nous montrons leur connexion avec la technique d’extraction des

régles d’association.

2.4.1 Analyse formelle des concepts

Nous commencons par présenter la correspondance de Galois utilisée pour faire le lien
entre ’ensemble des parties de T et ’ensemble des parties de Z associés respectivement

a ensemble des transactions 7 et ’ensemble des items Z.
Correspondance de Galois

Soit un contexte d’extraction K = (7,Z,/R). Soit l'application ¢, de ’ensemble des
parties de T (i.e., 'ensemble de tous les sous-ensembles de 7), noté par 27 dans len-
semble des parties de Z, 2. L’application ¢ associe & un ensemble de transactions 7' C T

I’ensemble des items ¢ € Z communs a tous les objets t € T":

¢: 2T = 2T
o(T)={ieZ|VteT, (ti)eR}
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Soit "application 1, de ’ensemble des parties de Z dans I’ensemble des parties de 7.
Cette application associe a tout motif I C Z I'ensemble des transactions ¢ C 7 contenant

tous les items ¢ € [ :

P2t =27
YI)={teT |Viel,(tieR}

Le couple d’applications (¢,1) définit une correspondance de Galois entre I'ensemble des
parties de 7 et Pensemble des parties de Z. Etant donné une correspondance de Galois,
les propriétés suivantes sont vérifiées quelques soient I, I,, I, CZet T, T,, T, CT :

1.1, C I, = (1) CY(l,);

2.T, CT, = ¢(T,) Co(T);

3T CyY(Il) = I CoT) = (I,T) e R.

Opérateur de fermeture

Soit un ensemble partiellement ordonné (E,<). Une application v de (F,<) dans (F,<)
est appelée un opérateur de fermeture, si et seulement si elle posséde les propriétés sui-
vantes pour tous sous-ensembles z,y C F :

1. Isotonie : x <y = v(z) < v(y)

2. Extensivité : x < v(x)

3. Idempotence : y(y(z)) = v(z)

Etant donné un opérateur de fermeture v sur un ensemble partiellement ordonné (E,<),
un élément x € E est un élément fermé si 'image de x par 'opérateur de fermeture v est

égale a lui-méme, i.e., v(x) = x [PBTL99a).
Fermeture de la correspondance de Galois

Considérons les ensembles des parties 27 et 27 dotés de la relation d’inclusion C, i.e., les
ensembles partiellement ordonnés (2%, C) et (27, C). Les opérateurs v = ¢ o 1) de (2%, C)
dans (27,C) et w= Y o ¢ de (27,C) dans (27, C) sont des opérateurs de fermeture de
la correspondance de Galois. Etant donné une correspondance de Galois, les propriétés

suivantes sont vérifiées quelques soient I, I, I, CZet T, T,, T, C T :

1. I CH() . T Cw(T)

2. 7(v(1)=(1) 2" w(w(T))=w(T)

3.1, C 1, = (1) CoL) 3.7, C T, = w(T,) C ()
4.y () = v() 4.7(0(0)) = ¢(0)
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Concept formel

Une paire ¢ = (T, I) € T XZ est appelée un concept formel si et seulement si ¢(7)
= [ et ¢p(I) = T. L’ensemble T est appelé ’eztension du concept ¢ et I est appelé son
intention. La relation d’ordre partiel entre des concepts formels est définie comme suit :
Ve = (Th, I) et ca = (T3, I3) deux concepts formels, ¢;<c; si et seulement si ToCT; (<
LCI).

Exemple 3 La paire (12356, be) est un concept a partir du contexte d’extraction donné

par le tableau 2.1.
Opérateurs sup et inf

Soient (74, I1) et (T4, I5) deux concepts formels. Les opérateurs sup (V) et inf (A) sont

définis respectivement comme suit :
o (1h, 1) V (1Iy, I) = (w(ThUTy), I1NIy)
o (71, I1) N (Ty, Iy) = (T1NTy, v([1Uls))
Ainsi, les opérateurs sup et inf permettent d’obtenir, respectivement, la plus petite
borne supérieure et la plus grande borne inférieure d’un couple de concepts formels.

Les concepts formels partiellement triés selon une relation d’inclusion ensembliste forment

une structure appelée treillis de Galois.
Treillis de Galois

Etant donné un contexte d’extraction KC, 'ensemble des concepts formels Cx est un
treillis complet Lc=(C, <), appelé treillis de Galois ou treillis de concepts formels, quand
I'ensemble Cx est considéré avec la relation d’inclusion entre extensions (ou intentions)

des concepts.

Motif fermé fréquent

Un motif I C 7 est appelé motif fermé si y(I) = I. Un motif fermé est donc un ensemble
maximal d’items communs & un ensemble de transactions. Un motif fermé I est fréquent

si seulement si son support est supérieur ou égal a un seuil minimal de support minsup.

Exemple 4 Soit le contexte d’extraction illustré par la figure 2.1. Pour minsup = 2, le

motif abce est fermé fréquent de support 2.
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Dans ce qui suit, nous présentons trois propriétés relatives aux motifs fermés :
1. Tous les sous-ensembles d’'un motif fermé fréquent sont fréquents.
2. Tous les super-ensembles d’un motif fermé non fréquent sont non fréquents.

3. Le support d’un motif I est égal au support de sa fermeture v(I), qui est le plus
petit motif fermé contenant I, i.e., support(l) = support(vy(I)).

Générateur minimal

Un motif I; C 7 est dit générateur minimal d’un motif fermé I, si et seulement si y(I;)
=Tet, VI CIZ, siv(ly) = I,alors I = I, [BPT100]. L’ensemble GM; des générateurs

minimaux d’un motif fermé I est défini comme suit :

GM; = { L CT|~v(Lh)=I,H1cC I, ~v) =I}.
Classe d’équivalence

L’opérateur de fermeture v induit une relation d’équivalence sur I’ensemble des parties
de Z, i.e., 'ensemble des parties est partionné en des sous-ensembles disjoints, appelés
aussi classes d’équivalence. Dans chaque classe, tous les éléments possédent la méme valeur
de support et la méme fermeture. Les générateurs minimaux d’une classe sont les éléments
incomparables (selon la relation d’inclusion) les plus petits, tandis que le motif fermé est

I’élément le plus large de cette classe.
Treillis de l’iceberg de Galois

Soit MFF l'ensemble des motifs fermés fréquents extraits du contexte formel K =
(T,Z,R). Lorsque ’ensemble MFF est ordonné partiellement par la relation d’inclusion
ensembliste, la structure obtenue Lp=(MFF, <) préserve seulement 'opérateur sup.
Cette structure forme un semi-treillis supérieur et elle est désignée par treillis de [’iceberg
de Galois [STBT02].

Exemple 5 Soit le contexte d’extraction illustré par le tableau 2.1. Le treillis de l’iceberg
de Galois correspondant est présenté dans la figure 2.2 pour minsup = 3. Chaque neud
du treillis représente le couple (motif fermé, support) et il est décoré par la liste de ses

générateurs minimau.
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FI1GURE 2.2 — Treillis de 'iceberg de Galois associé au contexte d’extraction présenté par

le tableau 2.1 pour minsup=3.

2.4.2 Bases génériques pour les régles d’association

En pratique, 'extraction des régles d’association valides produit un nombre trés impor-
tant de régles conduisant a deux problémes majeurs : d’une part I'exploration des régles
par 'expert devient une tache complexe et d’autre part 'information véhiculée par chaque
régle s’en trouve réduite du fait de la redondance d’information entre les regles. Cette
constatation a motivé la substitution de I'ensemble des régles d’association valide par
une base de régles compacte plus facile & interpreter par ’expert. Ainsi, de nombreuses
approches ont été proposées pour répondre a ce probléme. Ces approches reposent sur
I’extraction d’un sous-ensemble générique de toutes les régles d’association, appelé base

générique, tout en satisfaisant les conditions suivantes [Kry02b] :

1. Dérivabilité : La base générique doit étre accompagnée d’un mécanisme d’inférence
permettant la dérivation des régles valides redondantes. Le mécanisme d’inférence
doit étre valide, i.e., il ne permet de dériver que les régles d’association valides. Il
doit étre également complet, i.e., il permet de retrouver ’ensemble de toutes les

régles valides.

2. Informativité : la base générique des régles d’association doit permettre de retrou-

ver avec exactitude le support et la confiance des régles valides redondantes.

Ces approchent sont basées principalement sur les opérateurs de fermeture de la corres-
pondance de Galois utilisés dans I’analyse formelle des concepts (AFC). Dans ce qui suit,
nous allons présenter et discuter les limites des différents travaux dédiés a I'extraction des

bases génériques.
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2.4.2.1 Meécanismes d’inférence de régles redondantes

Dans ce qui suit, nous présentons les différents mécanismes d’inférence de régles d’as-
sociation proposés dans la littérature. Ces mécanismes se définissent comme étant les

méthodes de dérivation (ou d’inférence) de régles a partir d’autres régles [KG02].
Les axiomes d’Armstrong (AA)

Le systéme axiomatique d’Armstrong [Arm74] est utilisé uniquement dans le cadre des
regles exactes et il est constitué des axiomes suivants :
e Augmentation : si confiance(l = I) = 1 alors, confiance(I U, = I;) = 1.

e Transitivité : si con fiance(I = 1) = 1 et confiance(l, = I5) =1 alors, con fiance(I =
L)=1.

Transitivité de la confiance (7C)

Contrairement a 'axiome de transitivité d’Armstrong, la transitivité de la confiance,
introduite par Luxenburger [Lux91], est utilisée aussi bien pour les régles exactes que pour
les régles approximatives.

Soient I, I; et I3 trois motifs fréquents tels que I C I; C I,. Le support et la confiance de
la régle I = (I, — I) peuvent étre déterminés a partir des mesures de validité des régles

I = (I, —1)et I = (I — I;) comme suit :
o support(I = Iy — I) = support(ly = I, — I ).
o confiance(I = I, — I) = confiance(I = I — I)xconfiance(l; = I, — I ).

Ainsi, la confiance d’une régle dérivée est toujours inférieure ou égale aux confiances

respectives des régles a partir desquelles elle a été inférée.
Opérateur de couverture (C)

L’opérateur de couverture est introduit par Kryszkiewicz pour la dérivation des régles
d’association a partir d’une régle donnée. La couverture C d’une régle I = I, I; # () est

défini comme suit [Kry02a] :
C(] = Il) = {IU[Q = Ig|]2,]3 - Il, I mlg = @, 13 7& @}

Soit R une régle dérivée, alors le support et la confiance de R sont supérieures ou égales
respectivement, aux supports et aux confiances de toutes les régles qui couvre R. Formel-

lement :
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e support(R) > max{support(R')|R € C(R')).
e confiance(R) > max{confiance(R')|R € C(R')).

Inférence de régles basée sur la fermeture (ZRF)

Introduit par Pasquier [Pas00|, ce mécanisme d’inférence est basé principalement sur le
fait que le support d’un motif fréquent I est égal a celui de sa fermeture (). Soient I et

I; deux motifs tels que I C I :
o support(I = (I; — I)) = support(y(l1)).

e confiance(I = (I, — 1)) = %m.

e Une régle I = (I; — I) est valide si et seulement si y(I) = (y(Iy) —y(I)) est valide.

2.4.2.2 Bases de régles d’implication

Les bases des régles d’implication entre deux ensembles d’items ont été étudiées es-
sentiellement dans les domaines d’analyse de données et d’analyse formelle des concepts.
Nous présentons deux bases de régles d’implication, a savoir la base de Guigues-Duquenne
|GD86] pour les implications globales !, et la base de Luxenburger [Lux91| pour les impli-
cations partielles ? et leur adaptation dans le cadre de I'extraction des régles d’association

exactes et approximatives.

Base de Guigues-Duquenne

La base de Guigues-Duquenne pour les implication globale est définie a partir de I’en-

semble des motifs pseudo-fermés :

Définition 5 Un motif [ € T est un motif pseudo-fermé s’il n’est pas fermé et s’il contient
les fermetures de tous ses sous-ensembles qui sont des motifs pseudo-fermés. Ainsi, [’en-

semble PF des motifs pseudo-fermés est défini comme suit :

PF={le€Z|I#~(),VY]CItelquel, € PF,~()ClI}

Ainsi, la base de Guigues-Duquenne pour les implications globales est définie comme suit :

1. Les régles d’implications globales sont, des régles d’association exactes
2. les régles d’implication partielles sont des régles d’association approximatives
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Définition 6 BGD = {I = ~(I) | I € PF}

Telle qu’elle a été définie, la base BGD de régles d’implications ne tient pas compte
de la mesure de support. Afin d’adapter la base BGD au cadre des régles d’association,

Pasquier a pris en considération les éléments suivants [Pas00] :
e Le support des regles doit étre déterminé ;
e La conclusion de la régle doit étre diminuée de sa prémisse.

La base de Guigues-Duquenne adaptée au cadre des régles d’association est définie

comme suit |Pas00] :

Définition 7 Soit l’ensemble PF des motifs pseudo-fermés extraits d’un contexte d’ex-

traction K. La base de Duquenne-Guigues des régles d’association exactes est donnée par :
BGD ={l=~(I)—1|1€PF, I est fréquent}.

Exemple 6 Pour minsup = 3, la base de Guigues-Duquenne des reégles d’association

extraite du contexte du tableau 2.1 est donnée par le tableau 2.5.

Régle support | confiance
D=0 6 1
ab=e 4 1
bde = a 3 1

TABLE 2.5 — Base BGD des régles d’association associée au contexte du tableau 2.1 pour

minsup = 3.

Afin de dériver ’ensemble des régles valides exactes a partir de la base BGD, Guigues
et Duquenne utilisent les axiomes d’Armstrong. Par exemple, la régle ¢ = b est dérivée a
partir de la régle générique () = b. Toutefois, il n’y a aucune possibilité de déterminer le
support de la régle ¢ = b. En effet, a partir de ’ensemble des motifs fermés fréquents, le
support de n’importe quel motif fréquent peut étre déterminé. Toutefois, la base BGD ne
contient que les motifs fermés fréquents b, abe et abde qui ne sont pas des super-ensembles
du motif bc. Par conséquent, le support du motif bc ne peut pas étre déterminé. Ainsi,
aucune information n’est disponible pour vérifier la validité de la régle ¢ = b.

Ainsi, la base Guigues-Duquenne n’est pas informative. La dérivabilité est assurée par les

axiomes d’Armstrong (LAA) permettant de retrouver toutes les régles exactes. Néanmoins,
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elles ne sont pas toujours valides. Ainsi, (LA.A) est un mécanisme d’inférence complet mais
il n’est pas valide. Par conséquent, I'approche d’extraction de la base BGD est qualifiée

d’approche avec perte d’information.
Base de Luxenburger

Dans [Lux91|, Luxenburger montre que ’ensemble des régles d’implication, dont la pré-
misse est un motif fermé I et la conclusion est un motif fermé I, tels que I C Iy, consti-
tue une base pour l'ensemble des régles d’implication partielles du contexte. Ces régles
possédent une confiance strictement inférieure & 1. Tout comme pour la base Guigues-
Duquenne, I'adaptation de la base de Luxenburger dans le cadre des régles d’association
nécessite la prise en considération du support des motifs fermés. La base adaptée est

définie par Pasquier comme suit [Pas00] :

Définition 8 Soit MFF [’ensemble des motifs fermés fréquents. La base de Luzenburger
est donnée par : BL ={I =1 | I, € MFF, I C I, confiance(I = I;) > minconf}

Exemple 7 Pour minsup = 3 et minconf = 2/3, la base de de Luzenburger des régles

d’association extraite du contexte du tableau 2.1 est donnée par le tableau 2.6.

Regle support | confiance
b=d 4 2/3
b=c 4 2/3
b=e 5 5/6
b= ae 4 2/3
bc=e 3 3/4
bd = ae 3 3/4
abe = d 3 3/4
be = a 4 4/5

TABLE 2.6 — Base BGD des régles d’association associée au contexte du tableau 2.1 pour

minsup = 3 et minconf = 2/3.

Dans [Pas00], Pasquier utilise le mécanisme d’inférence ZRF, afin de dériver I’ensemble
des regles approximatives redondantes ainsi que leurs valeurs exactes de support et de

confiance. En effet, il a été montré que pour toute régle approximative valide I = (I;—1), il
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existe une régle de BL, I' = (I1—1") telle que v(1) = v(I") et v(1;) = ~y(I}). Ceci s’explique
par fait qu’il existe une régle de BL pour chaque paire de motifs fermés fréquents. Ainsi,
les supports et les confiances des régles approximatives valides peuvent étre calculés a
partir des supports et des confiances des régles de BL. Par exemple, le support et la

confiance de la régle X peuvent étre dérivés du support et de la confiance de la régle Y.

2.4.2.3 Bases de régles avec perte d’information

Une base générique est dite sans perte d’information, si elle satisfait les deux conditions
suivantes : la dérivabilité et I'informativité. Ainsi, une base générique est dite avec perte
d’information, si elle ne satisfait pas I'une de ces deux conditions. Dans ce qui suit, nous

présentons les bases génériques des régles d’association avec perte d’information.
Base Representative BR

En utilisant 'opérateur de couverture C, Kryszkiewicz [Kry98| introduit une base géné-

rique des régles d’association, appelée base représentative BR, définie comme suit :

Définition 9 Soit AR [’ensemble de toutes les régles d’association valides pouvant étre
extraites o partir d’un contexte d’extraction K pour un sewil de support minsup et un

seuil de confiance minconf. La base représentative est donnée par : BR = {R € AR |
IR € AR, R# R, R€C(R)}

Exemple 8 Pour minsup = 3 et minconf = 3/4, la base représentative BR des régles

d’association extraite du contexte donné par le tableau 2.1, est donnée par le tableau 2.7.

Dans |Kry98|, Kryszkiewicz montre que I'application de 'opérateur de couverture C sur
les régles de BR permet de dériver ’ensemble des régles valides. Par exemple, les régles
valides ) = d, ) = b, b = d et d = b peuvent étre dérivées a partir de la régle ) = bd,
suite a 'application de I'opérateur de couverture C. Bien que la base BR permettait de
dériver la totalité des regles d’association valides, elle n’est pas informative. En effet, il
n’est pas toujours possible de determiner avec exactitude le support et la confiance de
toutes les regles dérivées. Par exemple, il n’y a aucune possibilité de calculer la confiance

de la régle b = d puisque le support de I'item b n’est pas déterminé.
Régles d’association Non Redondantes BN'R

Afin d’extraire un sous ensemble générique des régles d’association, Zaki s’est basé sur la

définition de redondance suivante [Zak00] :
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Regle support | confiance
a = bde 3 3/4
d = abe 3 3/4
c = be 3 3/4
0 = be 4 2/3
0 = bd 4 2/3
0 = abe 4 2/3

TABLE 2.7 — Base BR des régles d’association associée au contexte du tableau 2.1 pour

minsup = 3 et minconf = 2/3.

Définition 10 Soit AR [’ensemble de toute les regles d’association valides pouvant étre
extraites a partir d’un contexte d’extraction K pour un seuil de support minsup et un seuil
de confiance minconf. Une régle R' : I' = I} € AR est redondante par rapport a une
réegle R: I = I, € AR, notée R <X R, si et seulement si :

1. support(R) = support(R') et confiance(R) = confiance(R') ;
2.1CTetl C1J.
Ainsi, une régle R est non redondante si et seulement si il n’existe pas une régle R’ tel que

R < R. Par conséquent, R' peut étre dérivée en ajoutant des items a la partie prémisse

et/ou a la partie conclusion de la régle R.

Exemple 9 Considérons les regles valides e = a, e = ab et be = a extraites a partir
du contexte d’extraction K. Les régles e = ab et be = a sont redondantes par rapport a
e = a puisque support(ae) = support(abe) = 4 et confiance(e = a) = confiance(be =

a) = confiance(ab = e) = 4/5.

En se basant sur la notion de redondance, Zaki introduit une base générique des régles
d’association, appelé BN'R [Zak00|.

Définition 11 La base BN'R est donnée par : BNR={ R AR | AR’ € AR, R’ < R}

Puisque les régles I = I et v(I) = ~(I;) ont le méme support et la méme confiance,
Zaki montre dans [Zak00] qu’il est suffisant de considérer les régles entre les motifs fermeés
fréquents. Il montre aussi qu’il suffit de considérer uniquement les régles entre les motifs
fermés fréquents adjacents, puisque les autres régles peuvent étre inférées en utilisant la

transitivité de la confiance 7C.
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Reégles exactes minimales Regles approrimatives minimales
Regle [IT, 1] | support | confiance Reégle [IT,I+] | support | confiance
de = a [b,0) 3 1 b= e [0,0] 5 5/6
a= e [b,0] 4 1 e=a b0 4 4/5
e=101[0,0] 5 1 c=e[b0] 4 3/4
d=0b1[0,0] 4 1 a = d [be, (] 3 3/4
c=0b10,0] 4 1 d=albe] 4 3/4

d=eb,a] 4 3/4
b=d [0,0] 4 2/3
b= c0,0] 4 2/3

TABLE 2.8 — Base générique BN'R extraite du contexte d’extraction illustré par le tableau

2.1, pour minsup=2 et minconf=2/3

La base BAN'R contient deux types de régles a savoir :

e La régle exacte minimale : elle traduit une corrélation entre deux générateurs mi-
nimaux disjoints d’'un méme motif fermé fréquent ou une corrélation entre un gé-
nérateur minimal d’un motif fermé fréquent I et un générateur minimal d’un motif

fermé fréquent I’ successeur immédiat de 1.

e La régle approximative minimale : elle traduit une corrélation entre un générateur
minimal d’un motif fermé fréquent I et un générateur minimal d’un motif fermé

fréquent I’ prédécesseur immédiat de 1.

Exemple 10 Pour minsup = 3 et minconf = 2/3, la base BN'R des régles d’association

extraite du contexte du tableau 2.1 est donnée par le tableau 2.8.

Afin de dériver 'ensemble de régles redondantes valides, Zaki utilise la transitivité de
la confiance TC ainsi que I'axiome d’augmentation. Cependant, I'augmentation d’une
régle de la base BAN'R avec n’importe quel item peut mener a la dérivation d’'une régle
non valide. Par exemple en augmentant la conclusion de la régle ¢ = e par l'item a, la
régle obtenue est ¢ = ae. Toutefois, cette régle n’est pas valide car le motif ace n’est
pas fréquent. Ainsi, dans [ZP03|, Zaki propose des régles non redondantes de la forme
I, = L[IT, 1], ou IT est 'ensemble d’items qui peuvent étre ajoutés a I; ou a I
pour donner une régle redondante. Cependant, I+ est ’ensemble d’items qui peuvent étre
ajoutés seulement a I lorsque la régle est exacte ou seulement a I lorsque la régle est

approximative. Par exemple, 'ensemble I associé a la régle ¢ = e, contient I’item b alors
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que I+ =0, ce qui signifie I'item b peut étre ajouté a la prémisse ou a la conclusion de la
régle ¢ = e.

Une telle présentation de régle garantit a la base BAN'R d’étre informative. En effet, les
valeurs de support et de confiance d’une régle R dérivée suite a I’application de I'axiome
d’augmentation sur une régle R’ sont identiques a celles de R'. Par ailleurs, une régle
R : I = I, dérivée des deux régles R : I = I, et R” : I = I, suite a lapplication
de la transitivité de confiance (T'C') a une valeur de support identique & celle de R” et
une valeur de confiance égale au produit des confiances de R’ et R”. Ainsi, pour chaque
régle redondante le support et la confiance peuvent étre déterminées avec exactitude.
Cependant, la base BN'R ne permet pas de générer toutes les régles redondantes valides.
Par exemple, la régle valide ce = b ne peut étre dérivée ni par ’axiome d’augmentation
ni par la transitivité de confiance. Ainsi, la base BN'R ne satisfait pas la condition de

dérivabilité.

2.4.2.4 Bases de régles sans perte d’information

Dans ce qui suit, nous présentons les bases génériques des régles d’association sans perte

d’information (i.e., elle satisfont la dérivabilité et I'informativité).
Régles d’association informatives

Dans [BPT*00|, Bastide et al., proposent un couple de sous-ensemble générique de

régles en se basant sur la définition de redondance suivante :

Définition 12 Soit AR [’ensemble de toute les régles d’association valides pouvant étre
extraites a partir d’un contexte d’extraction K pour un seuil de support minsup et un seuil
de confiance minconf. Une régle R' : I' = I} € AR est redondante par rapport a une
regle R: [ = I, € AR, noté R < R', si et seulement si :

L ICI et CIy;

2. support(R) = support(R') et confiance(R) = con fiance(R').

Exemple 11 Considérons les deux régles R : ab = de et R' : ab = d extraites a partir
du contexte d’extraction illustré par le tableau 2.1. Le support du motif abde est égal
au support du motif abe puisqu’ils appartiennent a la méme classe d’équivalence. Ainsi,

support(R) = support(R'). De plus, confiance(R) = confiance(R'), puisqu’elles ont

support(R) __ support(R')
support(ab) ~—  support(ab)

Par conséquent, R' est redondante par rapport a R puisqu’elles ont les mémes valeurs de

la méme prémisse. En effet, confiance(R) = = confiance(R’).

support et de confiance, et d C de
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Par conséquent, une régle R : [ = I est dite non redondante, s’il n’existe pas une
régle R : I' = Ij tel que I C I', I} C I, support(R) = support(R') et confiance(R) =
confiance(R'). Ainsi, une régle non redondante posséde une prémisse minimale et une
conclusion maximale.

En se basant sur la définition 12 de redondance, Bastide et al définissent le couple
suivant [BPT*00] :

1. La base générique des régles exactes est définie comme suit :

Définition 13 Soit MFF [’ensemble des motifs fermés fréquents extraits d’un
contezte d’extraction IC. Soit MG l’ensemble des générateurs minimauz d’un motif

fermé fréquent I € MFF. La base générique des régles exactes BG est donnée par :
Bg: {RZ]1:>I—11 | ]GM]:F, ]1EMG] et]l%l}?’

2. La réduction transitive de la base informative des régles approximatives est définie

comme suit :

Définition 14 Soient MFF ’ensemble des motifs fermés fréquents et G [’ensemble
des générateurs minimauz extraits d’un contexte d’extraction K. La réduction tran-
sitive RZ est donnée par :

RI={R: LI =I-L|IcMFF, LG L) ClI, ' c MFF, I'CI, et

confiance(R) > minconf}

A partir du treillis de I’Iceberg de Galois, dans lequel chaque motif fermé est décoré par
la liste de ses générateurs minimaux, la base (BG, RZ) peut étre obtenue directement.
En effet, les régles génériques exactes représentent des corrélations "intra-nceud" avec une
confiance égale a 1. Par exemple, en se référant au treillis de [’Iceberg de Galois présenté
dans la figure 2.2, la régle exacte ad = be est générée a partir du motif fermé abde. Inver-
sement, les régles génériques approximatives représentent des corrélations "inter-nceud"
avec une confiance supérieure ou égale a minconf. Par exemple, la régle approximative
c = be est générée a partir des deux classes d’équivalence associées respectivement aux

motifs fermés fréquents, bc ayant ¢ comme générateur minimal, et bce.

Exemple 12 Pour minsup = 3 et minconf = 2/3, le couple (BG, RZL) généré a partir

du contexte illustré par le tableau 2.1 est donnée par le tableau 2.3.

Dans [BPTT00], Bastide et al., ont montré qu’en appliquant le mécanisme d’inférence

IRF sur les régles de la base BG, toutes les régles valides exactes redondantes peuvent

3. La condition I; # I permet I’elimination des régles non informatives de la forme I; = 0.
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Regles BG
Régles RZ

Regle support | confiance

Reégle support | confiance
ad = be 3 1

b=e 5 5/6
de = ab 3 1

d = abe 3 3/4
ce =b 3 1

c = be 4 3/4
c=b 4 1

a = bde 3 3/4
e=0b 5 1

b=d 4 2/3
d=b 4 1

b=c 4 2/3
a = be 4 1

FIGURE 2.3 — Le couple (BG, RZ) associé au contexte d’extraction donné par le tableau

2.1 pour minsup=3 et minconf=2/3

étre dérivées avec leurs supports ainsi que leurs confiances. En effet, tous les motifs fermés
fréquents peuvent étre reconstruits en joignant la prémisse et la conclusion des régles
génériques de BG. Ainsi, le support de tout motif fréquent peut étre déterminé. Il a été
également montré qu’en appliquant ’opérateur de couverture C sur les régles de RZ toutes
les régles valides approximatives redondantes peuvent étre dérivées avec leurs supports
ainsi que leurs confiances. Par exemple, en appliquant 'opérateur de couverture C sur la
régle ¢ = be, les régles suivantes sont dérivées ¢ = e, ce = b et bc = e ayant un support
égal 3 et confiance 3/4.

Ainsi, le couple (BG, RZ) vérifie les contraintes de U'informativité et de la dérivabilité.

Par conséquent, la base (BG, RZ) est qualifiée de base sans perte d’information.

Base générique informative

Dans [YGNO09|, Ben Yahia et al., proposent une base générique ZGB en considérant
d’une part qu’une régle dérivée ne peut pas présenter une prémisse plus petit que celle de
sa regle générique associée, i.e., a partir de laquelle elle peut étre dérivée. D’autre part,
une régle dérivée ne peut pas présenter une conclusion plus grande que celle de sa regle

générique associée. La base générique ZGB est définie comme suit :

Définition 15 Soient MFF ’ensemble des motifs fermés fréquents et G ’ensemble des
générateurs minimauz extraits d’un contexte d’extraction IC. La base générique informative
IGB est donnée par :

IGB={R:-L=1-0L|Ie MFF,I#+0, I €G,v(1) C I, confiance(R) > mincon f
et Iy | I, C I, confiance(ly = I — Iy) > minconf}
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Exemple 13 Pour minsup = 3 et minconf = 2/3, la base ZGB des régles d’association

extraite du contexte du tableau 2.1 est donnée par le tableau 2.9.

Régle support | confiance
a = bde 3 3/4
d = abe 3 3/4
c = be 3 3/4
0 = be 4 2/3
) = abe 4 2/3
) = bd ) 5/6
0= be ) 5/6
D=0 6 1

TABLE 2.9 — Base ZGB des régles d’association associée au contexte d’extraction illustré

par le tableau 2.1 pour minsup = 3 et minconf = 2/3.

Afin de dériver ’ensemble de toutes les régles redondantes valides, Ben Yahia et al.,

proposent le systéme axiomatique suivant [YGNO09] :
e Reéfléxivité conditionnelle : Si [ = I' € ZGB et I # () alors I = I’ est valide.

e Augmentation : Si I = [I' € ZGB et 1" C I', alors I UI" = [' est valide et
confiance(I" = I') > confiance(l = I').

e Décomposition : Soit I = I’ une régle dérivée en appliquant la réfléxivité conditionnelle
ou augmentation sur une régle de ZGB. Si I”" C I' et (1 U I") = T U I’ alors, la
régle I = I’ est valide.

Dans [YGNO09|, Ben Yahia et al., montrent que I'application de ce systéme axiomatique
sur ’ensemble des régles de ZGB ne permet de dériver que les régles redondantes valides.
Ainsi, la base ZGB satisfait la condition de dérivabilité. Il a été montré également que
ZGB est informative. En effet, chaque régle d’association de la base ZGB représente une
corrélation entre un motif fermé fréquent non vide I et les plus petits générateurs mi-
nimaux associés aux motifs fermés fréquents inclus dans I. Ainsi, ’ensemble de tous les
motifs fermés fréquents peut étre retrouvé en joignant la prémisse et la conclusion des
régles de la base ZGB. Puisque, le support d’un motif fréquent est égal a celui du motif

fermé fréquent le plus petit qui le contient, alors la fermeture et le support de chaque motif
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peuvent étre calculés a partir de la base ZGB. Par conséquent, le support et la confiance

de toutes les régles redondantes peuvent étre déterminés avec exactitude.

2.4.3 Synthése des différentes bases génériques

A la lumiére de ce qui a été présenté précédemment, nous remarquons que les bases

génériques présentent des différences que nous organisons selon les critéres suivants :

des regles de la base générique.

e Mécanisme d’inférence :

Forme des régles : Ce critére décrit la nature de la prémisse et celle de la conclusion

Ce critére indique le mécanisme d’inférence qui doit étre

appliqué sur la base générique afin de générer I'ensemble des régles d’association

valides.

Dérivabilité : Ce critére permet de vérifier la dérivabilité de la base générique, i.e.,

vérifier si 'application du mécanisme d’inférence sur la base générique permet de

dériver toutes et seulement les régles d’association valides.

Informativité : Ce critére permet de vérifier si la base générique permet de retrouver

avec exactitude le support et la confiance des régles d’association valides.

dérivées a partir de la base générique.

Reégles dérivées : Ce critére décrit la nature des régles d’association qui peuvent étre

Base Forme des regles Mécanisme d’inférence | Dérivabilité | Informativité Régles dérivées
BGD pseudo fermé — fermé AA non non régles exactes
BL fermé — fermé IRF oui oui régles approximatives
BR gén.minimal — fermé C oui non régles exactes

et régles approximatives
BNR gén.minimal — fermé TC + Augmentation non oui régles exactes

et régles approximatives
(BG,RZ) || gén.minimal — fermé IRF oui oui régles exactes

et régles approximatives
g8 gén.minimal — fermé | Réfléxivité + Augmenta- oui oui régles exactes

tation + Décomposition

et régles approximatives

TABLE 2.10 — Comparaison des principales bases génériques dans la littérature
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Le tableau 2.10 présente une étude comparative entre les différentes base génériques

selon les critéres décrits précédemment. Nous remarquons :

1. Les régles des bases génériques BR, BN'R, (BG, RZ) et ZGB possédent une prémisse
minimale et une conclusion maximale puisqu’elles traduisent des corrélations entre

les générateurs minimaux et les motifs fermés fréquents.

2. Seules les bases BL, BR, (BG,RZ) et ZGB vérifient la dérivabilité. Cependant, la

base BL ne permet pas la dérivation des régles exactes valides.

3. Seules les bases BL, BN'R, (BG,RZ) et ZGB sont informatives. Cependant, la base
BL permet de retrouver seulement le support et la confiance des régles approxima-

tives valides.

4. Seules les bases (BG, RZ) et ZGB permettent la dérivation de toutes les régles valides
exactes et approximatives sans perte d’information. La non perte d’information est
due d’une part au fait que ces deux deux bases sont informatives et d’autre part, au
fait que les mécanismes d’inférence utilisés pour la dérivation des régles d’association

sont valides et complets.

2.5 Extraction de régles d’association sous contraintes

La recherche des régles d’association sous contraintes [JAG99, JB02| est une approche
complémentaire aux approches basées sur les deux mesures support et confiance, qui in-
troduit des contraintes particuliéres dans le processus de fouille de données, afin de sélec-
tionner un sous-ensemble restreint de régles pertinentes. Avec les contraintes, 1'utilisateur
a la possibilité de spécifier les caractéristiques des régles d’association recherchées. Une
contrainte est généralement un prédicat appliqué sur les régles. Seules les régles vérifiant
le prédicat sont retenues dans le résultat final. Cette vérification se fait aprés la génération
des régles lorsque les contraintes ne peuvent étre traduites sur les motifs (par exemple la
contrainte de confiance minimale). Dans ce cas, les contraintes sont utilisées pour filtrer
I’ensemble des régles extraites. Cependant, lorsque les contraintes sur les régles peuvent
étre traduites sur les motifs (par exemple la contrainte de support minimal), la vérifica-
tion de la satisfaction des contraintes se fait lors de I'extraction des motifs afin d’élaguer
certaines parties de I’espace de recherche. Dans ce cas, un nombre important d’opérations
de calcul peuvent étre évitées permettant I’amélioration du temps d’exécution et la di-
minution des ressources utilisées. Plusieurs familles de contraintes peuvent étre intégrées

lors de l'extraction des motifs. Les deux principales familles de contraintes qui ont été
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étudiées sont les contraintes anti-monotones et monotones [BJ10, JB02].

1. anti-monotonicité : étant donné un motif I, une contrainte C4,, est anti-monotone
siVI' C I, Cap(I) = Can(I'). La contrainte anti — monotone la plus connue est la
contrainte de fréquence (support). Elle est intégrée dans 1’algorithme APRIORI avec
I'interprétation suivante : si un motif ne vérifie pas Cs,, alors, tous ses sur-ensembles

ne vérifient pas Cgyp.

2. monotonicité : étant donné un motif 7/, une contrainte Cy; est monotone si VI C I,
Cyv(I) = Cp(I). Ainsi, une contrainte monotone est la négation d’une contrainte

anti-monotone.

Dans ce qui suit, nous présentons les principales approches proposées pour la recherche
des régles d’association sous contraintes. Ng et al.,|[NLHP98| et Srikant et al., [SVA97| ont
proposé des contraintes syntaxiques qui imposent ou empéchent la présence d’un ensemble
d’items dans les motifs extraits. Bayardo et al.[JAG99| ont développé un algorithme,
appelé DENSE-MINER, qui intégre deux contraintes. La premiére contrainte impose la
présence d’un motif, fixé par I'utilisateur, dans les conclusions des régles générées. La

deuxiéme contrainte est basée sur une mesure de qualité appelée "amélioration" [JAG99 :

Définition 16 Soient R : [ = I, et R : I' = I, deux régles d’association. Si I’ C
I alors, R' est une généralisation de R. L’amélioration de la régle R est la différence
minimale entre sa confiance et la confiance de toute ses regles générales. Formellement,

amélioration(I = I,) = min(VI' C I, confiance(I = I) — confiance(I' = I))

Selon Bayardo et al., [JAG99], si la valeur de I'amélioration(R) est positive alors, R est
intéressante car elle apporte plus d’informations que ’ensemble de ses régles générales.
Cependant, si la valeur de I’amélioration de R est négative alors, il existe au moins une
régle R’ plus générale (par conséquent plus intéressante) que R telle que con fiance(R') >
confiance(R).

Dans [JB02], les auteurs montrent que la recherche sous contraintes des régles d’asso-
ciation est liée aux bases de données inductives, dont le langage de requéte spécifie d’'une
maniére déclarative des contraintes permettant d’extraire des données particuliéres mais
aussi des motifs présents dans ces données. Ainsi, les algorithmes de génération de régles
d’association doivent étre intégrés dans les bases inductives afin de pouvoir sélectionner les
régles sous une conjonction de contraintes anti-monotones et monotones. En pratique, le
nombre de régles extraites sous contraintes reste important. Une des maniére de réduire

ce nombre de régles est d’extraire les top-k régles d’association avec k£ un nombre fixé
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par 'utilisateur. Cette approche dite des top-k régles revient a détecter les k meilleures
régles qui optimisent une mesure de qualité [SC07, FVWT12, Web11| outre la satisfaction

d’éventuelles autres contraintes.

2.6 Conclusion

Introduite par Agrawal et al., [AIS93b], lextraction des régles d’association est 1'un
probléme traditionnel de la fouille de données. Etant donné le nombre exorbitant des
regles qui peuvent étre extraites, de nombreux approches de sélection de regles ont été
proposées. Dans ce chapitre, nous avons discuté les caractéristiques des approches dédiées
a 'extraction des bases génériques ainsi que les approches d’extraction sous-contraintes.
Les approches dédiées a 'extraction des bases génériques se sont basées essentiellement
sur la théorie de I'analyse formelle des concepts afin d’éliminer les régles redondantes. Le
nombre de régles est alors passé de quelques millions & des milliers. Avec un tel nombre,
I’expert reste toujours incapable d’interpréter et exploiter les régles extraites. Ainsi, de
nouveaux filtres sont nécessaires pour retenir un ensemble réduit de régles pertinentes et
interprétables par 'expert. Parmi ces filtres, nous citons les mesures de qualité qui servent
essentiellement a filtrer et ordonner les régles selon les préférences des experts. Cependant,
les mesures de qualité peuvent évaluer différemment les régles. 11 se pose ainsi clairement le
probléme d’agrégation des différentes évaluations, lorsqu’un ou plusieurs experts utilisent
des mesures différentes. Dans le chapitre suivant, nous présentons les travaux dédiés a
I’agrégation des préférences et nous montrons leur connexion avec I'approche d’extraction

de régles d’association.
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Points clés

— Nous avons présenté les notions de bases associées aux régles
d’association et le probléme de leurs extraction en utilisant les

deux mesures : support et confiance.

— Nous avons passé en revue et analysé les différentes approches qui
permettent de réduire le nombre de régles générées en se basant
sur 'analyse formelle de concepts (AFC).

— Dans la conclusion, nous avons mentionné I'intérét de compléter
le support et la confiance par d’autres mesures de qualité afin de

réduire davantage l'ensemble des régles présentées a ’expert.
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons étudié la technique d’extraction des regles d’as-
sociation basée sur les deux mesures support et confiance. Toutefois, cette technique
produit en pratique un nombre prohibitif de régles qui sont tres difficiles a gérer et dont
la plupart sont redondantes et parfois sans intérét. Ce probléme s’amplifie lorsque 'on
diminue le seuil du support, ce qui est essentiel pour découvrir les spécificités des données.

Bien que des techniques telles que I'extraction des bases génériques, permettaient de ré-
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duire de maniére conséquente le nombre de régles, elles ne garantissent pas que les régles
sélectionnées soient pertinentes pour 'expert. En effet, I'utilisation du support peut élimi-
ner des régles ayant un faible support alors que certaines peuvent avoir une forte confiance
présentant un réel intérét [Azé03]. Ainsi, le recours exclusif au couple (support, confiance)
n’est pas suffisant pour déterminer les régles d’association intéressantes et a été remis en
cause dans plusieurs travaux [SM02]. Pour pallier les faiblesses de ces deux mesures, di-
verses caractéristiques ont été proposées pour concevoir d’autres mesures de qualité dont
I'objectif est d’associer une valeur numérique & une régle permettant de quantifier son
intérét. En conséquence, dans les deux derniéres décennies, une panoplie de mesures de
qualité obéissant a différentes sémantiques a été proposée dans la littérature (environ une
soixantaine) permettant de filtrer et d’ordonner les régles d’association.

Néanmoins, le probléme est loin d’étre résolu car les mesures proposées sont trés hété-
rogenes. En effet, une régle peut étre considérée pertinente selon une mesure et non perti-
nente selon une autre. Ce genre d’observations permet de soulever de nouvelles questions :
Comment déterminer les meilleures régles en présence de plusieurs experts simultanément,
ayant chacun une préférence pour une mesure de qualité 7 Comment déterminer les régles
les plus pertinentes lorsqu’un expert a des préférences pour différentes mesures ?

Dans ce contexte, les systémes d’agrégation de préférences [Kacll|, [Roll3|, [Roy72]|
peuvent étre utiles pour répondre a de telles questions. En effet, ces systémes présentent
des méthodes permettant d’agréger les avis exprimés par un ensemble d’individus concer-
nant différentes alternatives de facon a déterminer une alternative "gagnante" ou encore
a classer par ordre de préférence les différentes alternatives. Il est aisé de voir le lien entre
I’agrégation de préférences et la détermination des meilleures régles selon plusieurs me-
sures grace aux correspondances suivantes : les individus peuvent étre référés aux mesures
(aussi aux experts) et les alternatives peuvent étre référées aux régles d’association.

Ce chapitre est organisé en deux sections. Dans la premiére section, nous allons présenter
les différentes approches d’agrégation des préférences et nous montrons leur connexion
avec 'approche d’extraction de régles d’association. Dans la deuxiéme section, nous allons

présenter et discuter les approches de sélection de motifs utilisant les préférences.

3.2 Approches d’agrégation des préférences

Une approche trés générale pour agréger les préférences des individus pour un ensemble
d’alternatives est la suivante : demander aux individus de classer les alternatives par

ordre de préférences, puis choisir, en fonction des classements produits par ces individus,
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la meilleure alternative.

Exemple 14 Le tableau 3.1, illustre un exemple de classement de quatres alternatives
par huit individus selon leurs préférences. Chaque colonne x; indique les rangs attribués

aux alternatives par un individu x;. Cet exemple sera utilisé tout au long de cette section.

Cette approche peut étre référée a une opération de vote sur les alternatives en considérant
les individus comme des votants et les alternatives comme des candidats. Elle peut faire
référence aussi a la notion de dominance de Pareto |Mat91, KLP75| dont le principe
consiste & préférer une alternative a; & une autre ay si pour tous les individus, a; est

préférée a as.

1 X2 X3 T4 Ts Tg Ty T
a1 1 1 4 4 3 3 4
aa | 2 2 2 1 1 4 4
a3 |3 3 3 3 3 1 1 2
ag | 4 4 4 2 2 2 2 1

TABLE 3.1 — Un exemple d’évaluation de quatre alternatives ai, as, asz et ay par huit

individus x1, x9, T3, T4, 5, g, T7, €t 23

Dans ce qui suit, nous allons passer en revue les principales approches d’agrégation des
)

préférences a savoir les systémes de vote et la notion de dominance de Pareto.

3.2.1 Systémes de vote

L’objectif principal des systémes de vote est de répondre a la question suivante : com-
ment agréger des préférences individuelles en un choix collectif 7 Cette question posée
initialement dans le cadre des sciences politiques par des mathématiciens francais comme
Borda [Bor| et Condorcet [Con85] conduit naturellement a I’étude des systémes de vote.
Au cours des années cinquante, ce sont les économistes qui ont fait revivre ces systémes,
afin de trouver une méthode optimale pour les allocations des ressources dont I'objectif
était de distribuer les ressources financiéres sur un ensemble d’individus. Les systémes de
vote décrivent la maniére dont les avis exprimés par un ensemble de votants concernant
divers candidats sont agrégés afin de déterminer un élu ou de classer les candidats. Une

correspondance entre la décision dans les systémes de vote et la décision dans I'extraction
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des régles d’association selon plusieurs mesures est en effet possible en considérant les

régles comme des candidats et les mesures comme des votants.

Les systémes de vote peuvent étre classés en deux catégories :

1. Systeémes de vote par majorité.

2. Systémes de vote par scorage.

3.2.1.1 Systémes de vote par majorité

La référence principale des systémes de vote est la méthode majoritaire, élaborée a la
fin du 18eme siécle, qui est considérée par beaucoup comme 'origine des systémes de vote.
Ces systémes traitent seulement les candidats, qui occupent le premier rang. Un candidat
c1 est majoritairement préféré & un candidat co si le nombre de votants qui préfére c; est
supérieur au nombre de votants qui préfére cs. En correspondance avec I'extraction des
régles selon plusieurs mesures, une régle r; est majoritairement préférée a une régle ro,
si le nombre de mesures qui classent r; avant 7y est supérieur au nombre de mesures qui

classent ro avant 7.
Systéme de vote majoritaire simple

Le systéme de vote majoritaire simple (c.f., [FG82]), consiste a déclarer le candidat
ayant obtenu le plus de voix sur un territoire donné vainqueur. Une majorité relative de
voix suffit pour gagner une élection, i.e., qu’il est possible que le candidat élu recueille
moins de la moitié des voix exprimées. En appliquant ce systéme sur notre exemple illustré

par le tableau 3.1, nous obtenons :

e L’alternative a; est la plus pertinente parmi toutes les alternatives puisqu’elle occupe
la premiére position trois fois contre deux fois pour les alternatives as et as et une

seule fois pour I'alternative ay.

e Chacune des deux alternatives ay et as atteint deux fois le haut du classement. En
effet, 'alternative a, est en premiére position pour les deux individus z4 et x5, et

I’alternative ag se trouve en premiére position pour les individus zg et 7.
e [’alternative a4 est la moins pertinente parmi toutes les alternatives puisqu’elle occupe

la premiére position une seule fois.

Par conséquent, I'alternative a; occupe la premiére place, les alternatives as et as oc-

cupent la deuxiéme place, alors que I’alternative a4 occupe la derniére place.
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Systéme de vote majoritaire & deux tours

Le systéme de vote majoritaire (c.f., [FG82]) consiste & déclarer un candidat vainqueur
s’il obtient la majorité absolue des votes, i.e., plus que 50% des voix. Si au contraire,
aucun candidat n’obtient la majorité absolue, un deuxiéme tour est organisé entre les
deux candidats qui ont obtenu le plus de voix au premier tour. Lors de ce second tour, le
candidat ayant récolté le plus de voix est déclaré vainqueur, ce qui est inévitablement une
majorité, car il n’y a que deux candidats en lice. En supposant qu’il y a un seul et méme
vote pour les deux tours, nous pouvons appliquer ce systéme sur notre exemple illustré

par le tableau 3.1 de la maniére suivante :

e Au 1° tour : Dans notre exemple, pour déclarer une alternative gagnante au premier
tour, elle doit étre classée en premiére position par au moins cinqg individus, ce qui
n’est pas le cas. Ainsi, un second tour est nécessaire. Les alternatives a; et as sont
retenues pour le second tour et les alternatives as et a4 sont écartées puisque a; et

as sont préférées aux deux autres alternatives selon ’ensemble des individus.

e 2¢me tour : Il s’agit de déterminer Palternative la plus pertinente entre a; et as. Ainsi,

il suffit de considérer I’évaluation des deux alternatives illustrée par le tableau 3.2.

ry T2 X3 T4 T5 Te T7 XY
ap | 1 1 1 2 2 1 1 2
az | 2 2 2 1 1 2 2 1

TABLE 3.2 — L’évaluation des deux alternatives a; et ay par huit individus x1, xs, T3, 24,

X5, Tgy, L7, et xg

A la lecture du tableau 3.2, nous pouvons déduire que l'alternative a; est plus
pertinente que ’alternative a, puisque ’alternative a, est préférée a I'alternative as
pour les cinq individus x1, z9, x3, T4, T¢ et x7, alors que ay est préférée a a; pour

seulement les trois individus x4, x5 et xg.

Par conséquent, les alternatives a; et as occupent les deux premiéres places alors que

les alternatives a3 et a4 occupent les deux derniéres places.
Systéme de vote majoritaire a plusieurs tours

Dans le systéme de vote majoritaire a plusieurs tours (c.f., [FG82|), le votant ne se

contente pas de sélectionner un candidat préféré, mais il donne un ordre de préférence
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pour I’ensemble des candidats. Ce systéme consiste a réaliser n — 1 tours pour n candidats
a moins d’avoir avant une majorité absolue pour un candidat. A chaque tour ¢, chaque
votant est supposé avoir un candidat préféré parmi les candidats en course. Le candidat
qui obtient le moins de voix est éliminé et ne passe pas au tour ¢ + 1. Si un candidat
obtient la majorité absolue, il est déclaré vainqueur. Dans le cas contraire, le tour 7 + 1
est organisé entre les candidats qui ont obtenu le plus de voix au tour précédent. En
considérant les individus comme des votants et les alternatives comme des candidats pour

le tableau 3.1, nous obtenons :

e Au 1° tour : Aucune alternative n’a la majorité absolue puisque aucune d’entre elles

n’est classée en premiére position pour au moins cing individus. En effet,

L’alternative a; est classée en premiére position par les trois individus x1, xo et

xIs3.

[’alternative ay est classée en premiére position par les deux individus x4 et 5.
— L’alternative agz est classée en premiére position par les deux individus zg et x7.

— L’alternative a4 est classée en premiére position par seulement l'individu xs.

Ainsi, alternative a4 est éliminée et elle ne passe pas au tour suivant.

e Au 2°™° tour : En supprimant 'alternative a4 du tableau 3.1, nous obtenons le ta-

bleau d’évaluation donnée par la table 3.3.

a1 1 1 3 3 2 2 3
a2 | 2 2 2 1 1 3 3 2
a3 3 3 3 2 2 1 1 1

TABLE 3.3 — L’évaluation des trois alternatives a;, as et ag par huit individus x1, z9, x3,

Ly, Ts, Te, T, et xrg

A la lecture du tableau 3.3, nous constatons que

— L’alternative a; est classée en premiére position par les individus x1, xo et x3.

— L’alternative ay est classée en premiére position par les individus z4 et xs.

— L’alternative a3 est classée en premiére position par les individus xg, x7 et xs.
Ainsi, aucune alternative n’obtient la majorité absolue. Par conséquent, un autre
tour est nécessaire afin d’évaluer la pertinence des deux alternatives a; et az. L’al-

ternative as est éliminée puisqu’elle est la moins classée en premiére position.
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e Au 3% tour : En supprimant 'alternative ay du tableau 3.3, nous obtenons le ta-

bleau d’évaluation donné par la table 3.4.

r1 T2 X3 X4 X5 T T7 T8
ap | 1 1 1 2 2 2 2 2
a3 | 2 2 2 1 1 1 1 1

TABLE 3.4 — L’évaluation des deux alternatives a; et az par les huit individus z1, s, x3,

T4, T5, Tg, T7, €6 X3

A la lecture du tableau 3.4, nous constatons que 'alternative as obtient la majorité

absolue. Il n’est plus alors utile de réaliser un autre tour.

Par conséquent, les alternatives az et a; occupent les deux premiéres places alors que

les alternatives as et a4 occupent les deux derniéres places.

3.2.1.2 Systémes de vote par scorage

Les systémes par scorage se sont historiquement opposés aux systémes majoritaires. Ils
sont construits autour de I'idée qui consiste a prendre en compte 'intensité des préférences
des votants en associant un score a chaque candidat. Dans ces systémes, un candidat c;
est préféré a un candidat cy si le score de ¢ est supérieur au score co. Le candidat qui

obtient le plus grand score est déclaré vainqueur.
Systéme de Condorcet

Dans le systéme de Condorcet [Con85]|, chaque votant range les candidats par ordre de
préférence. Afin de révéler I'opinion collective, Condorcet (1785) a proposé de comparer
les candidats par paires en utilisant la méthode suivante : un candidat c; est préféré
collectivement & un candidat ¢y, si et seulement si le nombre de votants ayant classé
c1 avant co est supérieur au nombre de votants ayant classé ¢, avant ¢;. Un candidat est
déclaré vainqueur s’il est préféré collectivement a chacun des autres candidats. Ce candidat
est appelé le vainqueur de Condorcet et il est nécessairement unique. En appliquant le
systéme de Condorcet sur notre exemple donné par le tableau 3.1, nous obtenons les duels
majoritaires entre les alternatives illustrés par le tableau 3.5.

Il est a noter que ce systéme n’est pas toujours opérationnel puisqu’il peut conduire a

des cycles au niveau collectif. Par exemple a; est préférée a ay (5 contre 3), ay est préférée
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aq a9 aq as ay Gy
5 3 3 3 3 3
a9 as a9 ay as Qg
3 3 Y 3 7 1

TABLE 3.5 — Duels majoritaires entre les alternatives

a az (b contre 3), as est préférée a ay (7 contre 1) et ay est préférée a a; (5 contre 3).

Ainsi, il n’existe pas une alternative gagnante. Pour résoudre ce probléme, trois méthodes

ont été proposées :

1. Régle de Copeland [MS] : elle consiste a associer pour un candidat ¢ le score

suivant :
1 st la majorité préfere c a c;
Cop(c) = Z P(c,¢;) tel que P(c,¢;) = —1 si la majorité préfere ¢; a c
ece 0  sinon
Dans notre exemple,
— Cop(ay) = P(ay,aq) + P(ay,a3) + P(aj,aq) = +1-1-1 = -1.
— Cop(ag) = P(ag,ay) + P(ag,a3) + P(ag,a4) = -1 +1 +1 = +1.
— Cop(as) = P(ag,a1) + P(as,as) + P(as,aq) = +1 -1 +1 = +1.
— Cop(ay) = Playg,a1) + P(ag,as) + P(ag,a3) = +1-1-1 = -1.

Par conséquent, les alternatives as et as occupent la premiére place et les alternatives

a1 et a4 occupent la derniére place.

. Régle de Kramer-Simpson : elle consiste & associer pour un candidat c le score

suivant :

Simp(c) = min{N(c,c;)|c; € C et N(c,¢;) = nombre de votants qui préférent ¢ a
¢}

Dans notre exemple,

(a1,as), N(a1, as)} = min{5,3,3} = 3.

( ), N( )} = min{3,5,5} = 3.

(as,as), N(as,as)} = min{5,3,7} = 3.

( ), N ( )} = min{5,3,1} = 1.

— Simp(ay) = min{N(ay, az),
— Simp(az) = min{N
- Simp(as)

(as)
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Par conséquent, les alternatives ai, as et az occupent la premiére place et l'alterna-

tive ay occupe la derniére place.

3. Méthode de Tideman [Tid06] : Cette méthode consiste a établir un graphe
orienté pondéré ou les sommets représentent les candidats et entre chaque paire de
candidats (¢, ¢;) un arc orienté de ¢ vers ¢; si ¢ est collectivement préféré a c;, auquel
une valeur est attribuée et est égale a la difference entre le nombre de votants de ¢
et le nombre de votant de ¢;. La figure 3.1 (a) présente le graphe associé a 'exemple
d’évaluation du tableau 3.1. Le graphe est ensuite parcouru par ordre croissant du
poids attribué en éliminant les arcs qui créent un cycle. Au terme des opérations,
un graphe sans cycles est obtenu. Le vainqueur est le sommet vers lequel n’arrive
aucune fleche. Par exemple, nous éliminons 'arc (a3, aq) puis 'arc (aq, ag). Ainsi,
nous obtenons un graphe sans cycles donné par la figure 3.1 (b).

Par conséquent, I'alternative as est l'alternative Condorcet, elle occupe alors la
premiére place. Les deux alternatives as et a4 occupent la deuxiéme place puisqu’une
seule fleche arrive a chacun de ces alternatives. L’alternative a; occupe la derniére

place puisqu’il existe deux fleches qui arrivent a cette alternative.

ad

a2

(b)

FIGURE 3.1 — (a) Le graphe pondéré associé a 'exemple d’évaluation du tableau 3.1, (b)

Le graphe pondéré sans cycle associé a 'exemple d’évaluation du tableau 3.1.

Systéme de Borda

Tout comme pour le systéme de Condorcet, le systéme de Borda [Bor| considére qu’un
classement de n candidats par ordre de préférence est donné par chaque votant. On

attribue alors au candidat classé premier n points, au candidat classé deuxiéme n-1, etc.
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Le candidat classé dernier se voyant attribuer un point. On additionne alors le nombre de
points obtenus par les candidats dans les classements des votants. Le candidat qui obtient
le plus de points est déclaré vainqueur. En appliquant ce systéme sur notre exemple, on
obtient :

e [’alternative a; est classée a la premiére position par les individus z1, x5 et x3, classée
a la troisiéme position par les individus zg et 7 et classée a la derniére position par

les individus x4, x5 et xg. Ainsi, le score de a; égal 4 3 x 4+ 2 x 3+ 3 x 2 =24,

e [’alternative ay est classée a la premiére position par les individus z4 et x5, classée a la
deuxiéme position par les individus xq, xo et x3, classée a la troisiéme position par
Iindividu g et classée a la derniére position par les alternatives xg et x7. Ainsi, le

score de ag égal a2 X4 4+3x34+1x2+2x1=21.

e [’alternative az est classée a la premiére position par les individus z7 et xg, classée a
la deuxiéme position par les individus x4, x5 et xg et classée a la troisiéme position

par les individus x1, x5 et x3. Ainsi, le score de ag égal 4 2 x4 +3 x3+3 x 2 = 23.

e L’alternative a4 est classée a la premiére position par I'individu xg, classée a la deuxiéme
position par les individus x¢ et z7, classée a la troisiéme position par les individus
x4 et x5 et classée & la derniére position par les individus x1, x5 et x3. Ainsi, le score

deaségalal x4+2x34+2x2+3x1=17.

Par conséquent, I’alternative a3 occupe la premiére place, les alternatives a; et as oc-

cupent la deuxiéme place et ’alternative a4 occupe la derniére place.
Vote par approbation

Le vote par approbation [BFOT7| permet a chaque votant d’indiquer pour chacun des
candidats s’il accepte de le voir élu ou non. Le candidat qui obtient le plus grand nombre
de votes est déclaré vainqueur. Pour pouvoir appliquer ce systéme sur notre exemple, il
est possible d’attribuer a une alternative la valeur 1 (pour approuver) lorsque sa position
pour un individu dépasse un rang minimal défini par 'individu et lui attribuer la valeur
0 (pour désapprouver) dans le cas contraire. Supposons que pour chaque individu le rang

minimal est 2, nous obtenons :

e [’alternative a; est approuvée par les trois individus z1, zs et xs.

e [’alternative as est approuvée par les cinq individus x1, x2, T3, T4 €t 5.

L’alternative as est approuvée par les cinq individus xg, 7 et xg.

[’alternative a4 est approuvée par les trois individus 4, 5, xg, T7 et xg.
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Par conséquent, les deux alternatives as et ay occupent la premiére place et les alterna-

tives a; et az occupent la derniére place.

3.2.1.3 Discussion

Dans [Arr51]|, Arrow montre l'impossibilité pour un systéme de vote de posséder de
maniére simultanée un petit nombre de propriétés dés qu’on souhaite agréger n > 3
préférences en une préférence globale. Dans notre contexte, ces propriétés peuvent étre

traduites comme suit :

e Non dictature : il n’existe pas de dictateur, 7.e., aucun individu ne peut dicter sa

préférence a la majorité.

Universalité : il existe toujours une préférence globale, quelles que soient les préfé-

rences de chaque individu.

Transitivité : le systéme doit fournir un classement sous la forme d’un préordre com-

plet.

Unanimaité : le résultat d’un systéme ne doit pas contredire une préférence unanime

des individus.

Indépendance : le résultat de la comparaison entre deux alternatives ne dépend que

de leurs positions relatives dans les listes ordonnées fournies par les individus.

Nous pouvons alors énoncer le théoréme d’Arrow suivant [Arr51] :

Théoréme 3.2.1 Des lors qu’il y a au moins trois candidats, aucun systéme de vote ne
peut satisfaire les conditions de non dictature, d’universalité, de transitivité, d’unanimité

et d’indépendance.

3.2.2 Dominance de Pareto

La dominance de Pareto [Mat91] représente un paradigme trés populaire et puissant
pour extraire des objets d'un ensemble de données multidimensionnel. Elle a été intro-
duite par Borzsonyi [BKKO01| dans le cadre d’extension des systémes de base de données
afin de supporter des requétes avec plusieurs critéres de préférences en paralléle. Elle est
particuliérement utile en présence de plusieurs critéres d’optimisation ou il est difficile,
voire impossible, de formuler une bonne fonction de préférence. Le principe fondamen-

tal de la dominance de Pareto est de filtrer un ensemble d’alternatives intéressantes a
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partir d’un ensemble d’alternatives potentiellement importantes. Une alternative est inté-
ressante si elle n’est dominée par aucune autre alternative. La dominance de Pareto peut

étre définie comme suit :

Définition 17 FEtant donné un ensemble d’alternatives A dans un espace de dimension
d, la dominance de Pareto retourne le sous-ensemble d’alternatives A de A qui sont
intéressantes dans le sens ou elles ne sont dominées par aucune autre alternative de
AN\ A'. On dit qu’une alternative p = (p[1], p/2],..., p[d]) domine une alternative q =
(a[1]. a[?].--.q[d]) si :

1. p est meilleure que q pour au moins une dimension j, i.e., le rang de p est strictement

inférieur a celui de q : p[j] < qfj].
2. p est au moins aussi bonne que q sur toutes les dimensions, i.e., le rang de p est

inférieur ou égal a celui de q : pfi] < qfi], pour 1 < i < d.

Exemple 15 Dans notre exemple illustré par le tableau 3.1, aucune des quatre alterna-

tives n’est dominée puisque chacune est classée au moins une fois en premiére position.
Bien que la dominance de Pareto permettait d’identifier les alternatives intéressantes

dans un ensemble de données multidimensionnel, elle présente I'inconvénient de produire

un grand nombre d’alternatives lorsque la dimension est élevée ou lorsque les données sont
anti-corrélées [LJZ11].

3.2.3 Synthése des différentes approches d’agrégation de préfé-
rences
Dans le tableau 3.6, nous comparons les différentes approches d’agrégation de préfé-
rences tout en tenant compte des points suivants :

e Donnée : Ce point décrit 'information qui doit étre fournie par chaque individu.

Reésultat : Ce point décrit la nature de la relation entre les alternatives fournie par
I’approche. Cette relation peut étre soit un ordre total, soit un ordre partiel sur les

alternatives.

Sélection : Ce point indique si ’approche d’agrégation de préférences permet de réaliser
une sélection d’alternatives.

e Comparaison 2 a 2 : Ce point indique si I’approche d’agrégation de préférences

compare les alternatives par paire. En d’autre termes, ce point indique si 'approche

prend en considération toutes les positions de chaque alternative dans 'ordre des

préférences.
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Approches Donnée Résultat Sélection | Comparaison 2 & 2
Systéme majoritaire Une alternative Ordre total Non Non
simple par individu sur les alternatives
Systéme majoritaire Ordre de préférences entre Ordre total Non Non
a 2 tours les alternatives par individu | sur les alternatives
Systéme majoritaire Ordre de préférences entre Ordre total Non Non
a plusieurs tours les alternatives par individu | sur les alternatives
Systéme de Condorcet® || Ordre de préférences entre Ordre total Non Oui
les alternatives par individu | sur les alternatives
Systéme de Borda Ordre de préférences entre Ordre total Non Oui
les alternatives par individu | sur les alternatives
Systéme d’approbation Ensemble d’alternatives Ordre total Non Oui
par individu sur les alternatives
Dominance de Pareto Ordre de préférences entre Ordre partiel Oui Non
les alternatives par individu | sur les alternatives

TABLE 3.6 — Caractéristiques des principales approches d’agrégation de préférences.

(*) Systéme de Condorcet utilisant la régle de Copeland ou la régle de Kramer-Simpson

ou la régle de Tideman.

A la lecture du tableau 3.6, nous constatons que :

1. Chaque individu doit fournir un ordre de préférences entre les alternatives pour

les systémes majoritaire & deux tours, majoritaire a plusieurs tours, de Condorcet,
de Borda et dominance de Pareto. Cependant, le systéme majoritaire simple et le
systéeme d’approbation nécessitent le choix, respectivement, d'une alternative et d’un

ensemble d’alternatives.

. ’approche basée sur la dominance de Pareto est I'unique approche qui fournit un
ordre partiel entre les alternatives. En effet, il est possible de trouver deux alterna-

tives incomparables, i.e., qui ne se dominent pas.

. L’approche basée sur la dominance de Pareto est I'unique approche qui permet
de sélectionner un ensemble d’alternatives. En effet, les alternatives non dominées
peuvent étre retenues tandis que les alternatives dominées peuvent étre écartées.
Cependant, toutes les autres approches fournissent un ordre total sur les alternatives.

Ainsi, les individus doivent préciser un nombre k permettant de sélectionner les k
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meilleures alternatives.

4. Seuls les systémes de vote par scorage comparent les alternatives par paire.

3.3 Recherche des motifs basée sur les préférences

La sélection des motifs basée sur les préférences consiste a évaluer le motif a partir de
son support et d’un ensemble de fonctions de score traduisant les préférences d’'un ou
plusieurs experts. Par exemple, pour une base de transactions de ventes, I’expert souhaite
sélectionner les ensembles de produits qui sont les plus achetés, qui maximisent le profit et
qui minimisent le coit de leur stockage. Afin d’apporter une réponse adéquate a ce type
de requéte, les motifs doivent étre évalués selon les critéres de choix. Pour résoudre ce
probléme, la sélection des motifs basée sur les préférences propose de projeter ces critéres
sur une ou plusieurs fonctions de scores permettant de quantifier 'intérét des motifs. Le
tri de ces motifs selon leurs scores permet d’aboutir & des motifs intéressants. Dans ce
qui suit, nous allons présenter et discuter les limites des approches de sélection basée sur
les préférences. Notons que ces approches sont illustrées a partir du contexte d’extraction

donné par le tableau 3.7.

S
X
X | X | X | X
X
X

ts X

TABLE 3.7 — Exemple de contexte d’extraction.

3.3.1 Motifs les plus informatifs
3.3.1.1 Description

Dans [PN09], les auteurs introduisent un ensemble réduit de motifs appelé Motifs les plus
informatifs. L’objectif de cet ensemble est de sélectionner les motifs fréquents maximisant

l'informativité et minimisant la redondance structurelle. L’informativité d’un motif est
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évaluée selon une fonction de score, calculable & partir du support et de la structure du
motif. Cette fonction de score est donnée par l'expert exprimant ses préférences pour
les motifs & sélectionner. Cependant, le choix de n’importe quelle fonction de score peut
entrainer la sélection de motifs redondants. En effet, les motifs présentant un support et
une structure semblables peuvent avoir des scores similaires. Ces motifs sont alors classés
dans le méme rang dans la liste des motifs triés selon la fonction de score. Par conséquent,
des motifs redondants peuvent étre sélectionnés. Ainsi, les auteurs proposent d’utiliser
une famille de fonctions de score réalisant un compromis entre 'informativité et la non
redondance. Cette famille de fonctions de score, appelée fonction de score informative, est
définie comme suit [PN09] :

Définition 18 Etant donné un contexte d’extraction K=(T, I, R) et 'ensemble des
motifs partiellement ordonnés (P(Z),<p(z)). Une fonction de score est une fonction S :
P(Z) x [0;|T|] — o, ou l'ensemble o est muni d’une relation d’ordre partiel <,. Le score
d’un motif I dans le contexte IC, noté par S(I), est donné par S(I) = S(I, support(l)),
ot support(I) est le support de I dans K. Une fonction de score S est informative si elle
vérifie les propriétés suivantes :
o Pour tout motif I # 0 la fonction partielle ST : v — S(I,r) est une fonction strictement
croissante de r € [0;|T]] :
VIeZ, I+#0,V(ay,as) € [0;|T|? siay < ay alors ST (ay) <, ST(az)
e Pour tout r €]O;|T|], la fonction partielle S™ : I — S(I,r) est une fonction strictement
croissante de I € T :
Vr €]O; T, V(Ih, L) € 12, si I <p) I alors S™(I1) <, S"(I)
o un motif de support nul ou vide ne peut avoir un score supérieur a celui d’un motif de

support non nul ou non vide :
V(IMIQ) € IQ} 397” > O; S(IhT) <o S<12a0>'

Exemple 16 La fonction area : (I, support(l)) — support(I) x |I|, ou |I| est la taille
du motif I, est une fonction de score informative. En effet, la fonction taille du motif est

strictement croissante définie dans [’ordre des motifs.

En se basant sur la notion de score informatif, Pennerath et Napoli définissent un motif
plus informatif [PN09].

Définition 19 Soient un contexte d’extraction K=(T,Z, R) et S une fonction de score

associée a un ordre de score (o, <,)
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e Un motif I est un voisin du motif I' si I est prédécesseur ou successeur immédiat de I’

selon lordre de motifs (P(I),<p(z)), i.e., il n’existe pas un motif entre I et I'.

e Un motif I domine un autre motif I' si et seulement si I et I' sont voisins dans
(P(Z),<px)) et st S(I') <, S(I).

o Un motif I est plus informatif si et seulement si support(I) # 0 et si aucun motif ne

domine I.

Exemple 17 Le tableau 3.8 illustre le support et l’area de chaque motif pouvant étre ex-
traits a partir du contexte donné par le tableau 3.7. Pour minsup = 3 et S(I) = area(I) =
support(1) x |I|, les motifs les plus informatifs fréquents figurent en gras : b avec un score

égal a 6 et bed avec un score égal a 9.

Alinsi, les auteurs proposent d’extraire I’ensemble de motifs les plus informatifs fréquents
ainsi que les supports et les scores associés. Il est a noter qu'un motif fréquent I peut
étre dominé par I'un de ses successeurs immédiats infréquents alors qu’il n’est dominé
par aucun de ses prédécesseurs immédiats et par aucun de ses successeurs immeédiats
fréquents. Dans ce cas, I sera considéré comme un motif des plus informatifs alors qu’il
ne 'est pas. Par exemple, pour minsup = 4, le motif ¢ est fréquent et n’est dominé par
aucun motif fréquent, mais il n’est pas des plus informatifs puisqu’il est dominé par le
motif infréquent cd. Ainsi, lors de la recherche des motifs les plus informatifs fréquents, il
est nécessaire de connaitre les supports des motifs infréquents qui possédent au moins un

prédécesseur immédiat fréquent dans (P(Z),<p(z)).

3.3.1.2 Recherche des motifs les plus informatifs
Afin d’extraire les motifs les plus informatifs fréquents, Pennerath et Napoli ont pro-

posé deux algorithmes adoptant deux stratégies différentes [PN09|. Le premier algorithme
permet d’extraire les motifs les plus informatifs fréquents en explorant directement le
contexte d’extraction. Cependant, le deuxiéme consiste a filtrer les motifs fréquents ex-
traits préalablement pour obtenir les plus informatifs. Dans ce qui suit, nous allons décrire

briévement les deux algorithmes.

L’algorithme d’extraction directe parcourt I’espace de recherche en profondeur partant
du motif vide (). Pour générer les motifs candidats a étre les plus informatifs, des exten-
sions sont appliquées au motif courant / conduisant a ses successeurs immédiats. Ensuite,
un acces a la base de transactions est effectué afin de calculer les supports de ses succes-

seurs. Le score de chacun de ses successeurs (qu'ils soient fréquents ou non) est comparé a
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1-motifs | support | area 2-motifs | support | area
a 3 3 ab 3 6
b 4 4 ac 2 4
c 4 4 ad 2 4
d 3 3 be 3 6
bd 3 6
cd 3 6
3-motifs | support | area 4-motifs | support | area
abc 2 6 abcd 2 8
abd 2 6
acd 2 6
bed 3 9

TABLE 3.8 — Les valeurs de support et d’area des motifs pouvant étre extraits a partir
du contexte donné par le tableau 3.7. Pour minsup = 3 et S(I) = area([), les motifs les

plus informatifs figurent en gras

celui du motif courant /. Le motif du score inférieur est éliminé de ’ensemble des motifs
candidats a étre plus informatifs. Par ailleurs, chaque successeur fréquent est recherché
dans une liste contenant les motifs déja traités. Si la liste ne contient pas ce motif, cela
signifie que le motif est traité pour la premiére fois, il est alors ajouté a la liste puis déve-
loppé a son tour comme un motif courant. Les successeurs infréquents sont sauvegardés

dans la liste mais ne sont pas développés.

L’idée du deuxiéme algorithme proposé consiste a sélectionner les motifs les plus in-
formatifs parmi les motifs fréquents produits par un algorithme existant d’extraction de
motifs fréquents. Cette sélection est réalisée en traitant les motifs fréquents niveau par
niveau ou chaque niveau regroupe les motifs de méme taille. Le score de chaque motif
fréquent du niveau 7 + 1 est comparé a celui de ses prédécesseurs immeédiats fréquents du
niveau ¢. Le motif du score inférieur est éliminé de ’ensemble des motifs candidats & étre
des plus informatifs. Ce filtrage est appliqué pour tous les niveaux possibles. Cependant,
a la fin de ce filtrage, il se peut qu'un motif fréquent retenu soit dominé par un successeur
immeédiat infréquent. Ainsi, les scores de tous les successeurs immédiats infréquents des

motifs retenus sont calculés. Un deuxiéme filtrage est alors appliqué pour éliminer les
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motifs fréquents qui sont dominés par au moins un successeur immeédiat infréquent.

3.3.1.3 Discussion

Suite a une étude critique de I’ensemble des motifs les plus informatifs fréquents, nous
avons constaté que cet ensemble présente 'avantage de produire des motifs disposant d’une
interprétation sémantique qui permet une exploitation et une interprétation efficaces des
connaissances présentées a 'expert. Cependant, la recherche de cet ensemble présente les

limites suivantes :

e Seules les fonctions de scores informatives peuvent étre utilisées pour extraire les motifs
les plus informatifs. Ainsi, I’expert est contraint de projeter ses préférences dans une

fonction de score qui doit étre informative.

e Afin d’éliminer la redondance Pennerath et Napoli proposent de comparer un motif
I seulement & ses prédécesseurs immédiats et ses successeurs immédiats qui lui
sont structurellement similaires. Cependant, I peut présenter une structure similaire
avec un motif qui ne lui est pas voisin. Par exemple, supposons que les motifs
ab et abcd ne soient dominés par aucun de leurs motifs voisins, alors ab et abed
seront considérés comme des motifs les plus informatifs, alors qu’ils présentent une
structure similaire. Ainsi, I’ensemble des motifs les plus fréquents peut présenter

une forme de redondance structurelle.

e Outre ’aspect combinatoire de la recherche des motifs les plus informatifs, des balayages
répétitifs du contexte d’extraction doivent étre réalisés afin de déterminer les sup-
ports des motifs candidats et ceux de leurs successeurs immeédiats infréquents. En
effet, les opérations d’entrée/sortie liées aux lectures du contexte sont trés cotiteuses.
Ceci a pour conséquence d’augmenter le temps global nécessaire a la recherche des

motifs les plus informatifs.

3.3.2 Motifs et dominance de Pareto

Dans [SRPC11]|, Soulet et al., ont cherché a étendre le modéle des motifs les plus in-
formatifs afin d’y intégrer un ensemble de fonctions de scores exprimant les préférences
d’un ou plusieurs experts pour les motifs a sélectionner. Les auteurs introduisent alors, un
ensemble réduit de motifs appelé Skypatterns dont I'objectif est de sélectionner les motifs
qui expriment les meilleurs compromis entre les fonctions de score données par 'expert.

Cet ensemble est sélectionné a partir des motifs en se basant sur la notion de dominance
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de Pareto [Mat91|. Un motif I est dominé par un autre motif I’ si, pour toutes les fonc-
tions de score s; intéressant le décideur, s;(I) < s;(I’) et il existe au moins une fonction
de score s; telle que s;(I) < s;(I’). Par exemple, en considérant le contexte d’extraction
illustré par le tableau 3.7, le motif abc est dominé par le motif ab pour les fonctions de
score support et area. En effet, support(abc) < support(ab) et area(abe) = area(ab) = 6.

Ainsi, ’ensemble Skypatterns contient les motifs qui ne sont pas dominés.

Définition 20 Soient un contexte d’extraction K=(T, I, R) et un ensemble de scores S.
L’ensemble des Skypatterns qui peuvent étre extraits a partir de K, noté Sky(P(Z),S),
est défini comme suit : Sky(P(T),S) = {I € P(Z)|pI' € P(T),I' domine I}

Exemple 18 Considérons le contexte d’extraction illustré par le tableau 3.7, ’'ensemble

des Skypatterns pour les fonctions de score support et area est donné par le tableau 3.9

Skpatterns | support | area

b 4 4
c 4 4
bed 3 9

TABLE 3.9 — Skypatterns extraits a partir du contexte d’extraction du tableau 3.7

3.3.2.1 Recherche des Skypatterns

Dans [SRPC11], Soulet et al., proposent une approche pour extraire les Skypatterns a
partir d’un contexte d’extraction selon un ensemble de fonctions de score S. Cette ap-
proche tire profit d’'une famille de fonctions de score appelée fonctions skylinables permet-
tant de sélectionner un ensemble concis de motifs en vue de réduire I’espace de recherche

des Skypatterns. Ainsi, le probléme de recherche des Skypatterns est formulé comme suit :

1. A partir de ’ensemble des fonctions de scores données par 1’utilisateur S, déterminer

le sous-ensemble S’ qui permet de générer un ensemble concis de motifs.
2. Générer 'ensemble concis de motifs.
3. Extraire les Skypatterns de ’ensemble concis de motifs.

4. A partir des Skypatterns de 'ensemble concis de motifs, générer la totalité des

Skypatterns
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Afin de réaliser la premiére étape, Soulet et al., introduisent dans [SRPC11]| la notion

de Skylinabilité définie comme suit :

Définition 21 Soient S, S’ deuzr ensembles de fonctions de score tel que S’ C S. L’en-
semble S est dit strictement S'-Skylinable selon C (respectivement D) si et seulement
si pour tout I € T et pour tout s' € S tels que s'(I) = s'(I) et Iy C I (respectivement

I D> 1) ona, I domine I selon l’ensemble S.

Exemple 19 Supposons que S = {support,area} et S" = {support}, alors S est stricte-
ment S’-Skylinable selon D car en augmentant la taille d’un motif I, la valeur de area(I)
croit lorsque le support reste constant. Dans notre contexte illustré par le tableau 3.7, le
support du motif bc est égal au support du motif bed, nous pouvons alors déduire que bed

domine be selon S.

En se basant sur la notion de Skylinabilité, Soulet et al., ont montré qu’il est possible de
générer 'ensemble de tous les Skypatterns a partir des Skypatterns d’un ensemble réduit

de motifs. Cet ensemble réduit est caractérisé par I'opérateur distinct défini comme suit :

Définition 22 Soient un contexte d’extraction K=(T,Z, R) et un ensemble de score S'.
L’ensemble des motifs distincts qui peuvent étre extraits a partir de K selon S’, est défini
comme suit : Disg(P(I),S") = {I € P(I)|VI0I,,5'(I) # s'(I1) pour tout s € S'} ou
0e{c,D}

Exemple 20 Considérons le contexte d’extraction illustré par le tableau 3.7, 'ensemble

des motifs distincts qui peuvent étre extraits selon la fonction de score support est donné

par : DisS(P(I),{support}) = {b, c, ab, bed, abed}

Afin de pouvoir générer la totalité des Skypatterns a partir de I’ensemble des motifs

distincts, il est nécessaire d’utiliser 'opérateur indistinct défini comme suit :

Définition 23 Soient un contexte d’extraction K=(T, L, R), un ensemble Q C P(Z) et
un ensemble de fonctions score S. L’ensemble des motifs indistincts de Q) qui peuvent étre
extraits a partir de K selon S, est défini comme suit : Ind(P(Z),S,Q) = {I € P(2)|3; €
Q, s(I) = s(Iy) pour tout s € S}

Le théoréme suivant montre comment générer la totalité des Skypatterns a partir de

I'ensemble des motifs distincts.
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Théoréme 3.3.1 Soient un contexte d’extraction K=(T, I, R) et deur ensembles de
fonction score S et S’ tel que S est strictement S'-Skylinable selon 0 € {C, D}, nous

avons :

Sky(P(Z),S) = Ind(P(T), S, Sky(Disy(P(I), S'), S))

Exemple 21 Pour le contexte d’extraction donné par le tableau 3.7, examinons le dé-
roulement de l'approche pour S = {support,area}. La premiére étape consiste & dé-
terminer l'ensemble S’ tel que S est strictement S’-Skylinable. Ainsi, nous obtenons
S" = {support}. Dans la deuzieme étape, l'opérateur Dis~ est appliqué sur 'ensemble de
motifs afin d’extraire les motifs distincts. Ainsi, nous obtenons Dis~(P(ZL),{support}) =
{b,c,ab,bed, abed}. La troisiéme étape consiste a trouver les Skypatterns des motifs dis-
tincts, nous obtenons alors Sky({b,c,ab,bed, abed},S) = {b,c,bed}. Dans la derniére
étape, la totalité des Skypatterns est généré en appliquant l’opérateur Ind sur les Skypatterns
des motifs distincts. Nous obtenons finalement, l’ensemble des Skypatterns, Sky(P(Z),S) =
{b, ¢, bcd}.

3.3.2.2 Discussion

Tout comme 'approche de recherche des motifs les plus informatifs fréquents, I’approche
de recherche des Skypatterns présente 'avantage de considérer les préférences de 'expert
a travers des fonctions de scores permettant d’évaluer l'intérét des motifs. Toutefois, elle

présente certains inconvénients :

e [’évaluation de I'intérét des motifs ne tient pas compte des similarités structurelles
entre les motifs. Les motifs présentant une structure similaires ont tendance a avoir
des scores similaires. Par conséquent, ’ensemble des Skypatterns peut étre saturé

par des motifs ayant des scores élevés mais qui sont fortement redondants.

e L’ensemble des Skypatterns peut présenter une perte d’information. En effet, un motif /
peut éliminer un autre motif /; légérement moins intéressant alors qu’ils présentent
des structures totalement différentes. Dans ce cas, l'information contenue dans le

motif /; ne sera pas présenté a 'expert.

e Lors de la recherche des Skypatterns selon un ensemble de fonction de score S, 'espace
de recherche peut étre réduit lorsqu’il est possible de déterminer un sous-ensemble
S’ ayant une relation de Skylinabilité avec S. Dans le cas contraire, i.e., lorsque S’

est lui méme S, 'application de I'opérateur Disy devient trés cotiteuse puisque les
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scores de chaque motif doivent étre comparés a ceux de ses sous-ensembles et de ses

sur-ensembles.

3.3.3 Graphes et dominance de Pareto
3.3.3.1 Description

Les graphes sont fréquemment utilisés pour modéliser des données complexes [YHCO6].
En effet, toutes les données composées d’entités ayant des relations peuvent étre repré-
sentées par un graphe ou les entités seront représentées par des noeuds et les relations

représentées par des arétes. Formellement, un graphe est défini comme suit :

Définition 24 Un graphe G = (S, A) est la donnée :
e d’un ensemble S dont les éléments sont les sommets du graphe,

e d’un ensemble A dont les éléments, les arcs du graphe, sont des couples d’éléments de

S.

Un graphe est dit connexe si pour tout couple de sommets x, y € S il existe un arc reliant
T a4 Y.
Un sous-graphe de G est un graphe G' = (S', A’) tel que 8" C S et A’ C A.

Une des techniques les plus puissantes pour analyser et étudier les graphes consiste a
chercher les sous-graphes intéressants. Des sous-graphes sont considérés intéressants s’ils
vérifient un ou plusieurs critéres définis par 'expert. Ces critéres peuvent étre de nature
structurelle et topologique, basés sur la fréquence et méme de nature sémantique lorsque
les graphes sont étiquetés. Récemment, une approche de fouille des sous-graphes intéres-
sants, appelée SkyGraph, a été proposée dans [PLMO08| adoptant la notion de dominance
de Pareto. L’objectif principal de cette approche est d’extraire les sous-graphes intéres-
sants en considérant simultanément plusieurs critéres de préférence donnés par 'expert.
Les sous-graphes retournés a I’expert sont ceux qui ne sont dominés par aucun autre sous-
graphe. Un sous-graphe G; domine un autre sous-graphe G5 si Gy est aussi bon que Go
pour tous les critéres de préférences de 'expert. Dans [PLMO08|, les auteurs ont considéré
deux critéres de préférence a savoir le nombre de noeuds et la connectivité décrivant la

cohérence d’un graphe [HYHT05]. La connectivité d’un graphe est définie comme suit :

Définition 25 La connectivité des arétes d’un graphe connecté est le nombre minimum

d’arcs dont leur suppression permet d’obtenir deux sous-graphes connezes
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Exemple 22 La Figure 3.2 illustre un exemple de deux sous-graphes. Le mombre de
noeuds est égal a 6 pour G1 et G2, par contre la connectivité est égale a 3 pour G1 et 1

pour G2. Ainsi, G1 domine G2 pour les deux mesures : nombre de noeuds et connectivité.

G2

FIGURE 3.2 — Exemple de sous-graphes.

3.3.3.2 Recherche des graphes non dominés

Dans [PLMO08|, Papadopoulos et al. ont proposé un algorithme permettant d’extraire
les graphes non dominés. Cet algorithme se base sur une application successive d’un
algorithme de type min-cut algorithm [HS00] afin de découper chaque graphe en des sous-
graphes. Pour chaque sous-graphe g, 'algorithme détermine le nombre de noeuds ansi que
la connectivité, puis il effectue un test pour vérifier si g est un candidat potentiel pour

étre parmi les Skygraphs. Trois cas peuvent étre distingués :
1. Si g est dominé par au moins un sous-graphe candidat déja extrait, alors g est
éliminé.
2. Si g domine un ou plusieurs sous-graphes candidats, alors ces sous-graphes sont
éliminés et g est considéré un candidat potentiel.
3. Si g n'est dominé et ne domine aucun sous-graphe candidat, alors g est considéré

un candidat potentiel.

L’algorithme prend fin lorsque chaque sous-graphe comprend un seul sommet.

3.3.3.3 Discussion

Dans |[PLMO08|, une évaluation expérimentale de SkyGraph a été menée sur différentes

bases de graphes représentant un réseau de bio-puces [YMHT07], le réseau routier de San
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Francisco! et un réseau de co-auteurs? en utilisant deux critéres précédemment mention-
nés, a savoir le nombre de noeuds et la connectivité. Les résultats expérimentaux ont
montré que la relation de dominance permet de détecter des sous-graphes importants.
Cependant, SkyGraph présente I'inconvénient de sélectionner un seul sous-graphe dans le
cas ou ce dernier domine tous les autres sous-graphes pour les critéres considérés. Ainsi,
il serait intéressant d’intégrer une fonction d’ordre pour les sous-graphes permettant a

I’expert de spécifier le nombre de sous-graphes a extraire.

3.3.4 Synthése des approches de recherche des motifs basées sur

les préférences

Dans le tableau 3.10, nous caractérisons les différentes approches de sélection des motifs

basées sur les préférences tout en tenant compte des critéres suivants :

e Donnée : Ce critére décrit la nature des motifs utilisés par 'approche de sélection.

Reésultat : Ce critére décrit les caractéristiques des motifs sélectionnés.

Extraction : Ce critére indique si 'approche peut étre appliquée lors de la phase

d’extraction de motifs.

Sélection : Ce critére indique si I’approche peut étre appliquée lors de la phase de

sélection de motifs.

Dépendance a ’ordre des motifs : Ce critére indique si 'approche sélectionne les

motifs en considérant leur position au sein de I'ordre des motifs.

Fonction : Ce critére indique le mécanisme utilisé par I’approche afin de comparer les

motifs.

A la lecture du tableau 3.10, nous constatons que :

1. Seules les approches MIPs et SkyGraph peuvent étre appliquées lors de la phase

d’extraction des motifs.
2. Seuls les SkyPatterns ne peuvent étre retrouvés qu’en utilisant la phase de sélection.

3. L’approche de recherche des motifs les plus informatifs est I'unique approche qui
prend en considération la position d’un motif au sein de 'ordre des motifs. En effet,
le score de chaque motif candidat a étre parmi les plus informatifs est comparé avec

ceux de ses voisins selon 'ordre de motifs.

1. Valable sur http ://www.rtreeportal.org.
2. Valable sur http ://www.cs.helsinki.fi /u/tsaparas/MACN2006/data-code.html.
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Approches Donnée Résultat Extraction | Sélection | Dépendance Mécanisme
a ’ordre de comparaison
des motifs
Motifs les plus motifs d’items | motifs les plus oui oui oui comparaison selon
informatifs (MIPs) informatifs un score informatif
Motifs et dominance motifs d’items | SkyPatterns non oui non dominance selon
de Pareto un ensemble de scores
Graphes et dominance graphe SkyGraph oui non non dominance selon
de Pareto le nombre de noeuds
et la connectivité

TABLE 3.10 — Caractéristiques des principales approches de sélection des motifs basées

sur les préférences

4. Seules approches de recherche des SkyPatterns et 'approche de recherche des
SkyGraphs tolérent I'utilisation d’un ensemble de scores. Cependant, ’approche de

recherche des motifs les plus informatifs ne tolére qu’une seule fonction de score.

3.3.5 Agrégation de mesures d’intérét de régles d’association

Dans [BLLV06|, Barthélemy et al., proposent de tenir compte des différentes informa-
tions apportées par les mesures de qualité qui permettent d’évaluer la qualité des régles
d’association. Trés hétérogénes ces mesures produisent des évaluations trés variées. Les
auteurs ont alors adopté une approche permettant I’agrégation a I'aide de relations valuées
dans le but de mesurer le degré d’intensité de préférence d’une régle sur une autre. Cette

T}

et un ensemble de mesures M = {my, mo, ..., my}, la relation valuée R,,, (r;,7;) correspond

relation valuée repose sur 'idée suivante : Soit un ensemble de régles AR = {ry,rs, ...

a une différence normalisée entre les valeurs prises par la mesure my sur les régles r; et
rj. Les auteurs ont présenté la relation valuée suivante :

_ (rafmy]—rj[mg])?

1 — exp( 507

) siori[my) —rjimg] >0

Rmk (Tiv TJ') = {

0 sinon

Le paramétre o, représente un seuil entre "les préférences faibles" et "les préférences
fortes". Cette relation permet de modéliser un systéme de préférences sur I’ensemble des

reégles. Les auteurs ont ensuite appliqué un opérateur d’agrégation sur ’ensemble des
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relations valuées dans le but de produire une relation de consensus.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord exposé le probléme de la sélection des régles
d’association pour les deux scénarios suivants :

— Plusieurs experts interviennent dans la décision, ayant chacun une préférence pour

une mesure de qualité.

— Un seul expert intervient dans la décision, ayant des préférences pour plusieurs me-

sures de qualité.

Ensuite, nous avons passé en revue les différentes approches d’agrégation de préférences
et nous avons montré leur connexion avec le probléme exposé ci-dessus. Enfin, nous avons
présenté et discuté les travaux dédiés a la sélection des motifs en utilisant les préférences.

Dans le chapitre suivant, nous allons proposer une approche permettant de sélectionner

les régles d’association selon les préférences d’'un ou plusieurs experts.
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Points clés

— Nous avons exposé le probléme de sélection des régles d’associa-

tion en utilisant plusieurs mesures de qualité.

— Nous avons passé en revue les approches d’agrégation des préfé-
rences et avons montré leur connexion avec la sélection des régles
d’association selon plusieurs mesures grace aux correspondances

individus/mesures et alternatives/régles.

— Nous avons passé en revue et analysé les approches d’extraction

des motifs basées sur les préférences.
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L’objectif de ce chapitre est d’introduire une approche permettant de sélectionner, se-

lon plusieurs mesures de qualité, un ensemble réduit de régles d’association exprimant
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le meilleur compromis entre les différentes évaluations des mesures choisies par un ou

plusieurs experts.

4.1 Introduction

Pour comprendre I'intérét des régles d’association en fouille de données, il faut se rap-
peler le but de 'extraction de connaissances qui n’est autre que produire a un utilisateur
des éléments d’analyse capables de lui fournir des connaissances préalablement inconnues
et potentiellement utiles dans sa spécialité. Pour que cette analyse conduite par I'utilisa-
teur soit efficace, seules les régles d’association intéressantes doivent étre extraites. Etant
donné le nombre exorbitant de régles qui peuvent étre générées, les trier selon différentes
mesures de qualités (Confiance, Corrélation, Rappel, etc.) pourrait étre une solution per-
mettant d’aboutir a celles qui sont pertinentes et descriptives de données. Néanmoins,
un nombre important de mesures de qualité proposées dans la littérature a induit & son
tour de nouveaux problémes, tel que le probléme de sélection d’une ou plusieurs mesures
qui soient les mieux appropriées aux besoins de 'utilisateur. Ce probléme a été largement
traité par un certain nombre de travaux qui ont eu pour objet d’étudier les comportements
des différentes mesures. Toutefois, ces travaux n’ont pas résolu un deuxiéme probléme qui
consiste a sélectionner les régles pertinentes en utilisant simultanément plusieurs mesures.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche dont I'objectif est de sélection-
ner un ensemble réduit de régles, appelé régles non dominées, selon plusieurs mesures.
Cette sélection est basée essentiellement sur la notion de dominance de Pareto [BSYN12],
qui va permettre de retenir seulement les régles exprimant le meilleur compromis entre
les différentes évaluations de mesures choisies. Nous proposons également d’étendre cette
approche afin de sélectionner les k meilleures régles en utilisant plusieurs mesures simul-
tanément ou k est fixé par 'utilisateur [BSYN14].

Le reste du chapitre est organisé comme suit : La section 4.2 commence par présenter
certaines approches utilisées pour étudier le comportement des mesures et les répartit selon
deux grandes catégories : la premiére regroupe les approches qui qualifient "une bonne
mesure de qualité" et la deuxiéme regroupe les approches qui classifient les mesures de
qualité. La section 4.3 présente une solution pour la sélection des regles d’association
selon plusieurs mesures en introduisant I’ensemble des régles non dominées et présente
un algorithme pour l'extraire. Cette section compare ensuite le nombre de régles non
dominées par rapport au nombre total de régles et au nombre de régles qui peuvent étre
extraites par une approche utilisant les seuils. Enfin, la section 4.4 présente une approche

permettant de sélectionner les k meilleures régles en utilisant la relation de dominance.
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4.2 Travaux sur les mesures de qualité

L’idée principale d'une mesure de qualité est d’associer une valeur numérique a une régle
permettant d’évaluer son intérét. Plusieurs mesures de qualité ont été développées pour
compléter le support et la confiance. Fondées essentiellement sur des bases statistiques
et probabilistes, ces mesures ne dépendent que des propriétés intrinséques aux régles

d’association et ne nécessitent aucune connaissance sur les données.

Définition 26 (mesure de qualité) :
Une mesure de qualité m est une fonction de l’ensemble des régles AR dans [’ensemble

des nombres réels R. Formellement, m : AR — R
(X—=Y) —» m(X-=>Y)

Les mesures de qualité ont été aussi utilisées dans différentes applications liées a la fouille
de données dans le but d’évaluer la qualité des connaissances extraites. En effet, dans
|Azé03|, Azé utilise les mesures de qualité afin d’évaluer les régles extraites a partir des
données numériques et textuelles. Dans [MMO04|, McGarry et Malone proposent d’utiliser
les mesures de qualité pour extraire les régles intéressantes et utiles a partir des réseaux
de neurones. Dans |[RFIG04|, Romao et al., ont proposé un algorithme génétique utilisant
les mesures de qualité afin d’évaluer I'intérét des régles de prédiction floues.

De nombreux travaux ont été proposés pour étudier les comportements des différentes
mesures de qualité. Ces travaux peuvent étre classés en deux catégories. La premiére
catégorie regroupe les travaux qui se sont intéressés a la recherche des propriétés que
devrait satisfaire une mesure de qualité. La deuxiéme catégorie regroupe les travaux qui

se sont intéressés a la classification des mesures en se basant sur ces propriétés.

4.2.1 Caractérisation d’une bonne mesure de qualité

Face a 'abondance des mesures de qualité, plusieurs travaux ont été développés dans
le but de définir ce qu’est "une bonne mesure" en fonction des besoins de 'expert. Dans
|PS91|, Piatetsky-Shapiro propose un cadre permettant d’évaluer la qualité d’une mesure.

Il introduit trois propriétés qu’'une "bonne mesure" doit vérifier :

Définition 27 Soitr : X — Y une regle d’association. Une bonne mesure m doit vérifier

les trois propriétés suivantes :

1. La valeur de la mesure m doit étre nulle dans le cas de ["indépendance, i.e., lorsque

support(r) = support(X) x support(Y) ou lorsque support(Y/X) = support(Y)
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2. Lorsque la taille de la prémisse et la taille de la conclusion restent constantes, la
valeur de la mesure m doit étre croissante en fonction du nombre d’exemples de r,
i.e., support(r).

3. Lorsque le nombre d’exemples de r reste constant, la valeur de la mesure m doit étre
décroissante en fonction de :

— la taille de la prémisse lorsque celle de la conclusion reste constante.

— la taille de la conclusion lorsque celle de la prémisse reste constante.

La premiére propriété indique que si la prémisse et la conclusion d’une régle sont in-
dépendantes dans un contexte d’extraction, alors la régle est considérée non pertinente
et la mesure m doit avoir la valeur nulle. La deuxiéme propriété indique quune "bonne
mesure" doit favoriser les régles qui se produisent fréquemment. En d’autres termes, cette
propriété exige la croissance de la mesure en fonction de la fréquence de la régle lorsque
d’autres expressions intervenant dans le calcul de m restent constantes. La troisiéme pro-
priété indique qu'une "bonne mesure" ne doit pas privilégier les régles dont la prémisse
ou la conclusion est fréquente. En effet, lorsqu’un itemset est trés fréquent, il existe une
grande probabilité de conclure sur cet itemset et donc une conclusion trés fréquente n’est

pas réellement pertinente.

Les travaux de Piatetsky-Shapiro ont été le point de départ pour la conception d’un
certain nombre de propriétés proposées dans la littérature. Dans ce qui suit, nous passons

en revue les principales propriétés permettant de caractériser une "bonne mesure".

e Non symétrie : la mesure doit évaluer diffétremment les régles X — Y et ¥ — X,

i.e., m(X —=Y)#m(Y — X), puisque la prémisse et la conclusion jouent des roles
différents |Fre99|.

Non symétrie au sens de la négation de la conclusion : la mesure doit permettre
de choisir entre X — Y et X — Y [Fre99).

Implication : la mesure doit évaluer de la méme facon X — Y et Y — X dans le cas
de l'implication logique, i.e., m(X —Y) =m(Y — X) [BMS97].

Intelligibilité : la sémantique de la mesure doit étre facilement compréhensible par

Iexpert afin de pouvoir communiquer et expliquer les résultats obtenus [LMVLO0S|.

Facilité a fixer un seuil : la mesure utilisée pour extraire les régles d’association
doit étre accompagnée d’un seuil d’élagage permettant d’éliminer les regles non

pertinentes pour I'expert. Il est donc important de pouvoir facilement fixer ce seuil
[LMPVO03]
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e Discrimination : si une mesure varie de fagon croissante avec la taille de données et
admet une valeur maximale, alors elle peut perdre son pouvoir discriminant quand la
taille de données devient trés grande. Ainsi, la mesure doit permettre de discerner les

régles pertinentes méme lorsque ’ensemble d’apprentissage est volumineux [LT04].

e Déviation a I’équilibre : la mesure doit avoir une valeur constante ou asymptotique-
ment constante en fonction de la taille de I’échantillon de données lorsque le nombre

d’exemples et celui des contre-exemples de la régle sont identiques [BGBGO5].

4.2.2 Classification des mesures de qualité

A T'opposé des travaux qui ont utilisé les propriétés pour caractériser une bonne mesure,
les travaux de cette catégorie ont utilisé les propriétés pour analyser le comportement
des mesures dans le but de les regrouper d’'une maniére homogéne et de ressortir leurs
ressemblances et leurs divergences.

Dans [JA99|, Bayardo et Agrawal proposent d’exprimer les mesures de qualité en fonc-
tion du support et de la con fiance afin de déterminer des points communs entre plusieurs
mesures. Tan el al., proposent, dans [TKS02], d’évaluer 21 mesures a travers 5 propriétés,
afin de déterminer les domaines d’application appropriés a ces mesures. Ils introduisent
alors un algorithme permettant de choisir une mesure de qualité adaptée. Les auteurs ont
aussi montré expérimentalement que des similarités dans le comportement des mesures
peuvent étre induites suite & un encadrement du support de la régle. Dans [BGBGO05],
Blanchard et al., présentent une étude sur 19 mesures a travers neuf propriétés. Cette
étude met en évidence des similarités au niveau des comportements en effectuant une ca-
tégorisation des mesures par rapport aux deux critéres suivants : la déviation a I’équilibre
ou a l'independence et la nature de la mesure qui peut étre descriptive (i.e., sa valeur
reste constante en cas de dilatation des données) ou statistique (sa valeur varie en cas
de dilatation des données). Selon ces deux critéres, les auteurs ont classifié les mesures
en quatre catégories : (1) mesures descriptives/déviation a ’équilibre, (2) mesures des-
criptives/déviation a l'indépendance, (3) mesures statistiques/déviation a I’équilibre, (4)
mesures statistiques/déviation a I'indépendance.

Dans cette méme catégorie, d’autres travaux se sont basés sur des méthodes de classifi-
cation existantes pour classifier les mesures de qualité. Dans [LVMLO7|, Lenca et al. ont
mené une étude indépendante du domaine applicatif sur 20 mesures selon 9 propriétés.

Cette étude a conduit a la construction d’une matrice d’évaluation ou chaque ligne repré-
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sente une mesure et chaque colonne représente une propriété. Cette matrice d’évaluation
est remplie de la maniére suivante : une mesure prend "1" lorsqu’elle vérifie une propriété
et "0" dans le cas contraire. Les auteurs ont par la suite appliqué la méthode de classi-
fication hiérarchique (CAH) sur la matrice d’évaluation pour classifier les mesures. Cing
classes de mesures ayant des comportements similaires ont été obtenues. Dans [HZ10| He-
ravi et Zaiane ont présenté une étude de 53 mesures, appliquées sur les régles d’association
de classe, sous forme d’une matrice d’évaluation traduisant la présence ou l'absence de
16 propriétés pour chaque mesure. Les auteurs ont par la suite appliqué la méthode de
classification hiérarchique sur la matrice d’évaluation pour déterminer les mesures simi-
laires. Guillaume et al., [GGN11| ont proposé d’étudier pour 61 mesures de qualité selon
19 propriétés. En se basant sur cette étude, les auteurs ont effectué une catégorisation des
mesures en utilisant deux méthodes de classification a savoir CAH et k-moyennes. Cette
catégorisation a permis de dégager sept groupes disjoints de mesures au comportement si-
milaire. En s’appuyant sur I'étude des mesures présentée dans |[GGN11|, Belohlavek et al.,
ont effectué une catégorisation des mesures en utilisant une analyse factorielle booléenne
basée sur la décomposition de matrices binaires en un nombre optimal de facteurs (ou
catégories) [BGGT11]. Cette catégorisation a permis d’identifer des groupes qui se che-
vauchent représentant chacun une collection de mesures ayant des propriétés communes.

D’autres travaux se sont intéressés a l'analyse des comportements des mesures en se
basant sur des études empiriques. Vaillant et al. [VLLO04| [VaiO6] ont développé une plate-
forme appelée "Herbs" permettant d’expérimenter les mesures sur des bases de régles. Le
but de ces expérimentations est d’étudier I'influence du choix d’une mesure sur ’'ordonnan-
cement des régles en comparant les préordres obtenus par les mesures. Ces comparaisons
ont permis de dégager 5 classes de mesures dont chacune contient les mesures donnant
des classements similaires de régles. Dans [HGBO06|, Huynh et al. ont mené une étude sur
34 mesures en utilisant les valeurs de ces mesures pour des régles extraites a partir de
deux bases de données de nature différente : une base dense (i.e., contenant des données
fortement corrélées) et une autre éparse (i.e., contenant des données faiblement corrélées).

Cette étude a permis de regrouper les mesures fortement corrélées.

4.2.3 Limites et motivations

Les travaux sur les mesures de qualité évoqués portent essentiellement sur deux axes de

recherche complémentaires a savoir :
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1. Proposer des propriétés permettant de dire quelles mesures sont les "bonnes" ou

quelles mesures devrait utiliser un expert.

2. Proposer une catégorisation de mesures en fonction de propriétés communes mises

en évidence de maniére théorique ou empirique.

Face a ’abondance des mesures, ces études peuvent aider ’expert d’une part a res-
treindre le nombre de mesures a choisir et d’autre part a orienter sa sélection en fonction
des propriétés qu’il souhaiterait qu’une mesure vérifie. En effet, aprés que I'utilisateur ait
exprimé ses préférences sur les propriétés, une ou plusieurs mesures lui sont recomman-
dées. Néanmoins, ces études ne permettent pas de résoudre complétement le probléme de

sélection de régles pertinentes pour les raisons suivantes :

e La pertinence d’'une mesure de qualité depend de 'idée que I'expert se fait d’une régle
intéressante pour son application et sur les données. Par conséquent, le choix de
la mesure de qualité a appliquer sur les régles doit étre effectué par I'expert en
fonction de ses préférences. Il se pose ainsi clairement le probléme de la sélection
des meilleures régles dans un environnement coopératif ot plusieurs experts inter-
viennent dans la décision ayant chacun une préférence pour une ou plusieurs mesures

de qualité.

e L’utilisateur peut avoir des difficultés dans la spécification d’un seuil pour une mesure.
En effet, fixer un seuil élevé peut entrainer la perte de certaines régles pertinentes et
un seuil faible peut produire des régles redondantes (par exemple, des régles simi-
laires). Ce probléme devient plus complexe lorsque plusieurs mesures sont utilisées.
En effet, 'utilisateur doit faire face a deux sous-problémes : fixer un seuil fiable
pour chaque mesure et prendre une décision concernant les régles qui ne vérifient

que certains seuils.

Pour résoudre ces deux problémes, nous proposons de sélectionner un ensemble réduit
de régles d’association, nommé régles non dominées qui a pour objectif d’agréger les
préférences de plusieurs experts simultanément. Cette sélection repose sur l'utilisation
de la relation de dominance qui va permettre de retenir les régles exprimant le meilleur
compromis entre les différentes évaluations de mesures choisies par les experts tout en

évitant de fixer des seuils.
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4.3 Sélection des régles non dominées

Dans cette section, nous définissons les régles non dominées et nous présentons une

méthode pour les extraire.

4.3.1 Reégles non dominées

Soit le contexte d’extraction T, présenté par le tableau 4.1(a), contenant 10 transactions
et 4 items. Les régles qui peuvent étre extraites a partir de ce contexte sont présentées
dans le tableau 4.1(b) (la premiére colonne). L’évaluation de ces régles par 1’ensemble
de mesures, présentée dans le tableau 4.1(c), permet d’obtenir une table relationnelle
Q (c.f., le tableau 4.1(b)). Formellement, 2 = (AR, M) tel que I'ensemble des mesures
M = {my, .. .,my} sont les attributs et les régles AR = {ry, . . ., ,} sont les objets.
Nous désignons par r[m] la valeur de la mesure m pour la régle r avec r € AR et m € M.

Puisque I’évaluation des régles varie d’'une mesure a ’autre, 'utilisation de plusieurs
mesures pourrait conduire a des résultats différents. En effet, une régle peut étre considérée
pertinente selon une mesure et non pertinente selon une autre. Par exemple, r{, 75 et 73
sont les trois meilleures régles selon la mesure Confiance alors que les régles ry et 7¢
sont les meilleures selon la mesure Pearl. Ces différentes évaluations sont une source de

confusion pour tout processus de sélection ou classement de régles d’association.

La définition des régles non dominées repose sur la notion de dominance entre les valeurs

d’une mesure :

Définition 28 (Dominance entre valeurs d’une mesure)
Soient rfm] et v’ [m] deuz valeurs d’une mesure m associées a deux régles r et r’. La valeur

r/m/] domine v’ [m/], notée rfm| = r'|m], si et seulement si rfm] est préférée a r’[m].

Définition 29 (Dominance entre régles)
Etant données deux régles v, v € AR et un ensemble de mesures M, nous distinguons
trois relations entre r et r' :
- r domine r', notée r = ', ssi rfm] = 1'Im[, ¥ m € M.
- Sir=retr' =r, ie,rfm/=1"Im[,¥ m € M, alorsr et ' sont dites équivalentes,
notées r = r'.
- Sir =1 etI3m e M tel que rfm] = r'|m], alors r' est strictement dominée par

r et on noter = 1.
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a b ¢ d
t X X Régle Freq Conf Pearl
ty | X ri:a—d || 0.20 0.67 0.02
ty | X X re : b—c || 0.10  0.50 0.00
4 X r3:b—=d || 0.10  0.50 0.02
ts X X ry:c—d || 0.20 0.40 0.10
tg | X X rs :d—a || 0.20 0.33 0.02
£ x retd—c | 020 033 0.10
ts X r7 :c—b || 0.10  0.20 0.01
to X X rg :d—b || 0.10 0.17 0.02
to < X (b) La table relationnelle Q = (AR, M)
(a) Un contexte d'extraction T
Nom Définition Domaine
Frequence % [0, 1]
Con fiance %)&f?) [0, 1]
Pearl | 2 x |2epliey) _ sl o, 1

(¢) Un ensemble de mesureM

TABLE 4.1 — Exemple de contexte d’extraction.
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La relation de dominance stricte vérifie les propriétés suivantes :
— non réfléxivité : r ¥ r, i.e., r = r est fausse pour tout m € M,

— transitivité : Vr, r’ et 7’ € R, sir = r et v’ = r" alors r > 1.

Exemple 23 Considérons la table relationnelle Q donnée par le tableau 4.1(b), la régle r3
domine strictement ro puisque r3[Freq] = rofFreq], rs|[Conf] = rof[Conf] et rs[Pearl] -
ro[Pearl].

Si une régle r domine une régle 1’ selon M, cela signifie que r est équivalente ou meilleure
que la régle " pour toutes les mesures de M. La relation de dominance permet alors de
comparer deux régles selon un ensemble de mesures, permettant ainsi, de contourner le
probléme de 1'hétérogénéité des évaluations. Les régles dominées par d’autres (au moins
une), selon M, ne sont pas pertinentes et doivent étre éliminées du résultat final. L'opé-

rateur skyline pour les régles d’association formalise cette intuition.

Définition 30 (Opérateur skyline)
Soit Q2 une table relationnelle. Le skyline de Q = (AR, M) est défini par :

Sky(Q)={re AR | Ar' € AR, r' = r}

En d’autres termes, Sky(§2) est 'ensemble des régles qui ne sont dominées par aucune

autre régle selon I’ensemble de mesures M.

Exemple 24 Par exemple, a partir de la table relationnelle ) présentée par tableau
4.1(b), nous avons Sky(Q2) = {r, r4} puisqu’il n’y a aucune régle dans AR qui domine

strictement 1 ou 4.

4.3.2 Formalisation pour la sélection des régles non dominées

Pour extraire les régles non dominées, nous adoptons le principe de 'approche orientée
par la recherche "diviser pour régner" [KRR02| utilisée pour répondre aux requétes dans
les applications de base de données. Dans ce qui suit, nous introduisons la formalisation
nécessaire pour l'extraction des régles non dominées. Sur la base de cette formalisation,
nous proposons un algorithme, appelé SKYRULE, qui met en ceuvre 'opérateur skyline.

Afin d’extraire les régles d’association non dominées, une approche naive consiste &
comparer chaque régle r avec toutes les autres régles dans le but de vérifier si r est dominée.
Une telle solution est cependant tres cotliteuse voire irréalisable a cause du nombre de regles

qui est souvent trés grand. Ainsi, afin de minimiser le cott de la vérification, en termes
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de temps d’exécution, il est impératif de réduire le nombre de régles a comparer avec r.

A cet effet, nous introduisons, tout d’abord, la notion de régle référence.

Définition 31 (Régle référence)
Une régle référence - est une régle fictive qui domine toutes les régles de AR selon M.

Formellement : ¥ r € AR, r+ > r.

Exemple 25 Par ezemple, la régle référence r+ peut étre une régle telle que pour chaque
mesure m € M, r[m] égale a la plus grande valeur parmi les valeurs correspondantes
auz différentes régles. Par conséquent, il n'existe aucune régle dans AR qui domine r+.

A partir de la table relationnelle Q donnée par le tableau 4.1, r* = (0.2, 0.67, 0.10).

Définition 32 (Degré de similarité)
Etant donnée deux regles r, ' € AR, le degré de similarité entre v et r' selon M est

défini comme suit :

Sy | rlma] = r'fmi] |
k

avec k égal au nombre de mesures dans l’ensemble M.

DegSim(r,r") =

Exemple 26 Considérons la table relationnelle ) illustrée par le tableau 4.1(b). On a :
DegSim (r+,r1) = 0.02, DegSim(rt,ry) = 0.12, DegSim(r*+,r3) = 0.11, DegSim(r*,ry)

= 0.09, DegSim(r*,rs) = 0.14, DegSim(rt,rs) = 0.11, DegSim(r+,r;) = 0.22, DegSim (r*,rg)
= 0.23.

Le lemme suivant montre qu’en calculant le degré de similarité entre chaque régle d’as-
sociation et la régle de référence, il est possible d’identifier un sous-ensemble de régles non
dominées tout en évitant de comparer les valeurs de mesures qui leurs sont associées avec

celles des autres régles.

Lemme 1 Soient un ensemble R C AR et une régle r € AR tel que parmi toutes les
regles de R, la régle v posséde le degré de similarité minimal avec . Si i r' € AR\ R

tel que v’ = r, alors r est une régle non dominée.

Preuve 2 Par ['absurde, on suppose que r soit dominée. Alors il existerait une régle
" € R qui domine strictement r. Ceci signifie que ¥ m € M, r"|m] > rfm/ et 3 m’ €
M tel que r"|m'| = r[m/]. Par conséquent, DegSim (r+r") < DegSim (r+,r). On obtient

la contradiction que v ne posséde pas le degré de similarité minimal avec r+.
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Etant donnée une régle r € AR telle que r a le degré de similarité minimal avec r*. Les
régles dominées par r peuvent étre identifiées en comparant toutes les régles de AR a r.
Toutefois, nous montrons, dans ce qui suit, qu’il est possible de les identifier en comparant
r & un sous-ensemble de AR. Cette réduction repose sur le fait que pour toute régle v’ non

dominée par r tel que r Z 1/, il existe au moins une mesure m € M tel que r’'[m| > r[m].

Définition 33 (Espace non dominé d’une régle)
Soient une régle r € AR et M = {my, . . ., my} un ensemble de mesures. L’espace non
dominé de r selon une mesure m; € M, noté s}, est défini comme [’ensemble de toutes

les régles v € AR non dominées par r tel que r’'[m;] = r [m;]. Nous avons donc :

st ={r' € AR | v'[m;] = r [m;]}

Ainsi, un espace non dominé de r est associé a chaque mesure m;. L’ensemble des

espaces non dominé de r, noté 8", est défini par :

ST={s}, i—1,... k.

Exemple 27 A partir de notre exemple présenté dans le tableau 4.1(b), nous obtenons
pour la régle non dominée 1 : si* = 0, sy* = 0 et sy* = {ry, r¢}. L’ensemble si* est
vide parce qu’il n’y a aucune régle possédant une valeur supérieure a celle de r1 pour la
mesure my (idem pour sy'). Cependant, s5' contient ry et rg puisque ryfms/ > r1[ms/ et
re[ms| > rims]. En suivant le méme raisonnement pour la régle non dominée ry, nous

obtenons : s7* = 0, sit = {ry, ra, r3} et s5* = 0.

Lemme 2 Soient r, v’ € AR deuz régles d’association et st € 8" un espace non dominé
) (A
de r associé a une mesure m; € M. Sir’" & si, alors¥ " € s, r' .

r

Preuve 3 La régle ' n’appartient pas a s,

r'[my] (1).

Soit une régle " appartenant o st. Alors " [m;] = r[m;] (2). Selon la transitivité de la

cela signifie que r'[m;] # r[m;]. Ainsi, r[m;] =

dominance, (1) et (2) donnent r"[m;| = r'[m;]. Par conséquent, v’ % r".

Corrolaire 1 Soient deuz régles d’association v, ' € AR et s} € 8" un espace non
dominé de r associé a une mesure m; € M tel que v' € si. Si, parmi toutes les régles

qui appartiennent a s, la régle ' a le degré de similarité minimal avec r+, alors r' €

Sky((AR, M)).
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Preuve 4 Supposons quer’ & Sky((AR, M)), cela signifie qu’il existe une régle r” € AR
tel que " = 1'. Selon lemme 2, v doit appartenir & s} puisque toute reégle qui n’appartient
pas a s, ne peut dominer r'. Par ailleurs, ¥ m € M, v"|m] = 'Im] et 3 m' € M,
rIm/] = 7'[m/]. Ainsi, DegSim(r+,r") < DegSim(rt,r'). On obtient la contradiction r’

ne posséde pas le degré de similarité minimal avec v+ parmi les régles appartenant a si.

4.3.3 Algorithme SKYRULE

En se basant sur la formalisation présentée dans la sous-section précédente, nous in-
troduisons I’algorithme SKYRULE qui permet d’extraire les régles non dominées a partir
d’une table relationnelle. Dans SKYRULE, nous utilisons les variables suivantes lors de
I’exécution de l'algorithme :

— La variable Sky : est une variable initialisée a I’ensemble vide, elle est utilisée pour

garder la trace des régles non dominées.

— La variable C' : est une variable qui contient I’ensemble des régles candidates pour
étre non dominées, elle est initialisée & AR.

— La variable £ : est une variable qui contient ’ensemble des régles couvrant ’espace
non dominé de toutes les régles non dominées, elle est initialisée a AR.

L’algorithme SKYRULE est itératif. Dans chaque itération, il commence par vérifier
I’état de 'ensemble des régles candidates C' :

— Si C est vide, alors I’algorithme se termine et retourne toutes les régles non dominées

a travers la variable Sky.

— Sinon, parmi les régles candidates, la régle r* ayant le degré de similarité minimal
avec la régle référence r+ est déterminée. Cette régle est alors une régle non dominée
et elle est insérée dans Sky et supprimée de C (c.f., lemme 1). Par la suite, seul
I’espace non dominé qui contient r* sera exploré en comparant chaque régle r dans

cet espace a r*. Deux cas sont a distinguer :

1. Si r est dominée par r*, alors r n’est plus une régle candidate et elle est retirée
de C.

2. Sinon, r n’est pas dominée par r*, i.e., r est encore une régle candidate et elle

est ajoutée a l'espace non dominé de r* (selon la définition 33)

L’espace non dominé contenant r* est retiré de £ et I'espace non dominé de r* est

ajouté a €. Ce processus prend fin lorsque tous les candidats sont traités.
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22

Données : 2 = (AR, M) : table relationnelle

Reésultats : Sky : ensemble des régles non dominées de (2.

début
Sky <+ 0
C +— AR
E +— {AR}
tant que C' # () faire
r* < r € C ayant min(DegSim(r,rt))
C «— C\{r*}
pour =1 a k faire
t ST ()
Sky « Sky U {r*}
pour chaque e € & tel que r* € e faire
pour chaque r € ¢ faire
sir* > r alors
C+ C\{r}
sinon
pour =1 a k faire
si r[m;| = r*[m;] alors
t st s u{r}

i 5;5\{6}

E+—EU{sy,. .., s}

retourner Sky
fin

Algorithme 5 : SKYRULE
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4.3.3.1 Correction et Complétude de ’algorithme SKYRULE

Le théoréme suivant prouve I'exactitude et la complétude de ’algorithme SKYRULE.
Théoréme 4.3.1 L’algorithme SKYRULE est correct et complet.

Preuve 5 Pour prouver la correction de l’algorithme SKYRULE, nous devons montrer
qu’il génére uniquement des régles non dominées. Par [’absurde, supposons qu’a la fin de
lexécution de l'algorithme, l'ensemble Sky comprend une régle dominée r. Cela signifie
que la regle r a été sélectionnée comme étant la régle ayant le degré de similarité minimal
avec la régle référence v+, parmi toutes les régles candidates dans C et qu’il n’eziste aucune

regle dans AR\ C' qui la domine. Ainsi, il existe une régle v’ € C qui domine r. On obtient
I

)

la contradiction r ne posséde pas le degré de similarité minimal avec la régle référence r
parmi toutes les régles candidates dans C'.

L’algorithme SKYRULE est complet puisqu’il génere toutes les régles non dominées. En
effet, pour toute itération, chaque régle candidate r dans C est soit :

1. insérée dans l’ensemble des régles non dominées Sky, si son degré de similarité avec

rt est minimal,

2. éliminée, si elle est dominée par la régle ayant le degré de similarité minimal,

3. retenue dans ’ensemble candidat C, si elle n’est pas dominée par la régle ayant le

degré de similarité minimal.

L’algorithme SKYRULE se termine lorsque [’ensemble des candidats C' est vide. Ainsi,

SKYRULE génere toutes les régles non dominées.

4.3.4 Expérimentations

Dans cette section, nous allons mener une série d’expérimentations afin d’évaluer, d’une
part, le taux de compacité des régles non dominées par rapport au nombre total de régles
et au nombre de régles qui peuvent étre extraites par une approche utilisant des seuils
pour les mesures. D’autre part, nous évaluons la performance de ’algorithme SKYRULE.

Ces expérimentations ont été réalisées sur des bases de données de référence provenant
de 'UCI Machine Learning Repository. Le tableau 4.2 présente les caractéristiques de ces
bases de données. Toutes les expérimentations ont été effectuées sur un processeur Intel
1.73 GHz avec le systéme d’exploitation Linux en utilisant 2 Go de mémoire vive. Les

différents programmes ont été implémentés en langage C+-+.
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Bases | fitems f transactions TailleMoyenne

des transactions
Diabete 75 3196 37
Flare 39 1389 10
Iris 4 150 3
Monksl 19 124 7
Monks2 19 169 7
Monks3 19 122 7
Nursery 32 12960 9
Z00 42 101 9

TABLE 4.2 — Caractéristiques des données de test.

4.3.4.1 Reéduction du nombre des régles

Dans ce qui suit, nous rapportons les expérimentations menées pour montrer 'intérét
de notre approche d’extraction de régles d’association non dominées. Afin de montrer la
concision apportée par notre méthode, nous comparons le nombre de régles non dominées
extraites par SKYRULE avec, respectivement, le nombre total de régles et le nombre de
régles qui peuvent étre générées par une approche optimale d’extraction sous contraintes.
Nous considérons qu’'une approche d’extraction sous contraintes est optimale, si les experts
sont capables de déterminer, pour chaque mesure utilisée, le seuil optimal qui permet de
valider toutes les régles non dominées. Ainsi, pour mettre en ceuvre cette approche, nous
attribuons a chaque mesure m € M, un seuil ¢, tel que ¢, est la valeur minimale que
pourrait avoir m pour une régle non dominée, i.e., £, = min{r[m] | r € Sky((AR, M))}.
Cela garantit qu’aucune régle non dominée ne sera omise du résultat. A partir de notre
exemple illustré par le Tableau 4.1(b)), €freq = 0.20, €cony = 0.40 et €peqrn = 0.02. L'en-
semble des régles extraites par I’approche optimale sous contraintes est appelé réegles opti-
males sous contraintes, noté ROSC. Méme si cette approche semble en pratique irréaliste
(les experts doivent deviner les seuils optimaux), nous pensons que ces expérimentations
ont l'avantage de quantifier la réduction des régles apportées par SKYRULE méme pour
un scénario idéal ou les experts sont capables de gérer parfaitement les seuils de sélection
dans un paradigme d’extraction sous contraintes.

Dans nos expérimentations, nous considérons un nombre de combinaisons des mesures
suivantes : Confiance [AIS93b|, Rappel [LFZ99|, Pearl [Pea88|, Loevinger [Loe47|, Zhang

[Zha00]. Les définitions des ces mesures sont présentées par le tableau 4.3.
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Nom Définition
. supp(XUY)
Con fiance —sup(];((Xz/)
supp(XU
su Su @]} su
Peart for % | sﬁp&XX) . o |
- supp(XU
Loevinger 1(); —f,“)pp( X)X(;L)pp(?) »
supp(XUY )—supp X supp
Zhang maz{supp(XUY) x supp(Y),supp(XUY) x supp(Y)}

TABLE 4.3 — Définitions des mesures de qualité

Bases {Conf;Loev} {Conf;Pearl} {Conf;Rappel} {Conf;Zhang} {Conf ;Pearl {Conf;Loev {Conf;Loev ;Pearl
(minfrcq %) Rappel} Zhang} Rappel ;Zhang}

Sky-R 3411 9 6651 2996 9 171 171

Diabetes ROSC 59314 58124 59206 59309 44813 44602 42126

(10,00) AR 62132 62132 62132 62132 62132 62132 62132

Sky-R 4975 48 4978 4857 48 48 48

Flare ROSC 56163 57101 56451 54524 53197 53116 52819

(10,00) AR 57476 57476 57476 57476 57476 57476 57476

Sky-R 246 246 246 246 246 246 246

Iris ROSC 440 440 440 440 440 440 440

(0,00) AR 440 440 440 440 440 440 440

Sky-R 768 1 788 656 1 1 1

Monksl ROSC 60417 60692 59418 59452 58904 58811 58327

(1,00) AR 62184 62184 62184 62184 62184 62184 62184

Sky-R 279 3 215 202 3 3 3

Monks2 ROSC 59611 59702 59568 59544 59103 58917 58662

(1,00) AR 59976 59976 59976 59976 59976 59976 59976

Sky-R 1028 2 713 781 4 2 2

Monks3 ROSC 58662 58369 57922 58436 57816 57734 56038

(1,00) AR 59304 59304 59304 59304 59304 59304 59304

Sky-R 497 2 304 342 8 2 2

Nursery ROSC 23872 23901 23875 23417 23176 22806 22139

(2,00) AR 25062 25062 25062 25062 25062 25062 25062

Sky-R 9784 36 9415 9112 36 36 36

Zoo ROSC 67991 67305 67872 66146 65328 65116 63926

(10,00) AR 71302 71302 71302 71302 71302 71302 71302

TABLE 4.4 — Variation des Régles non dominées Sky-R vs régles optimales sous contraintes
(ROSC) et toutes les régles AR

A la lecture du tableau 4.4, nous constatons que :

— Pour toutes les bases et toutes les combinaisons de mesures utilisées, le nombre de
régles non dominées est beaucoup plus petit que celui de toutes les régles d’association.
Par exemple, le nombre de régles est 62184 fois plus grand que celui des régles non
dominées pour la base Monks 1 et la combinaison {Confiance, Pearl}.

— Méme en utilisant une approche optimale d’extraction sous contraintes, le nombre
de régles générées reste tout de méme important par rapport a celui des régles non
dominées.

Le Tableau 4.5 résume ce résultat en montrant pour chaque combinaison de mesures, le

nombre moyen des régles non dominées, le nombre moyen des ROSC' et le taux de gain




4.3 Sélection des régles non dominées

85

Mesures

Nombre moyen

Nombre moyen

Gain moyen

de Sky-R de ROSC de Sky-R
{Conf;Loev} 2623,50 48308,75 18,41
{Conf;Pearl} 43,37 47908,12 943,23
{Conf;Rappel} 2913,75 48094,00 16,50
{Conf;Zhang} 2399,00 47658,50 19,86
{Conf;Loev ;Rappel} 43,37 45347,12 1045,58
{Conf;Pearl ;Zhang} 63,62 45192,75 710,35
{Conf;Loev ;Pearl ;Rappel ;Zhang} | 63,62 44309,62 696,47

TABLE 4.5 — Nombre moyen des régles non dominées, Nombre moyen des ROSC et Gain

moyen des régles non dominées

moyen des régles non dominées par rapport & ROSC. Le taux moyen de gain est mesuré

taille de ROSC

comme SUIb : g gy g -

4.3.4.2 Evolution du nombre de régles non dominées suite a la variation des

mesures

Le tableau 4.4 montre également 1’évolution du nombre des régles optimales sous contraintes

et celui des régles non dominées lorsque nous faisons varier le nombre de mesures consi-

dérées.

A la lecture du tableau 4.4, nous remarquons que :

e Le nombre des régles optimales sous contraintes diminue suite a chaque ajout d’une

mesure. Cette diminution s’explique par le fait que les régles doivent satisfaire une

contrainte supplémentaire pour étre retenues. Cette contrainte est, en effet, le seuil

de la mesure rajoutée.

e Cependant, en augmentant le nombre de mesures, le nombre de régles non dominées

n’évolue pas d'une maniére linéaire. Il peut diminuer ou augmenter. La diminution

s’explique par le fait qu’une régle peut étre non dominée selon un ensemble de

mesures M, et dominée selon My, tel que M; C M. Par exemple, si deux régles r et

r’ sont équivalentes par rapport a M7, il se peut que I'une d’entre elles domine "autre

en considérant une mesure de plus. Cependant, 'augmentation peut étre expliquée

par le fait qu’une régle peut étre dominée selon M; et non dominée selon M. Par

exemple, considérons une régle r qui domine une autre ' selon M, en ajoutant une

mesure m a My, tel que r'|m| > r|m|, la régle r ne domine plus 7.
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Nombre de régles | {Conf;Loev} | {Conf;Loev; | {Conf;Loev;Pearl;
Zhang} Rappel ;Zhang}
Diabete
10000 0,188s 0,121s 0,1425
20000 0,462s 0,262s 0,382s
30000 1,284s 0,967s 1,178s
40000 2,8855 1,951s 2,294s
50000 4,177 3,211s 3,861s
Flare
10000 0,264s 0,273s 0,277s
20000 0,547s 0,831s 0,912s
30000 1,341s 1,692s 1,778s
40000 3,638s 3,944s 4,012s
50000 5,416s 5,916s 6,181s
Monks 1
10000 0,033s 0,121s 0,142s
20000 0,157s 0,262s 0,382s
30000 0,854s 0,967s 1,178s
40000 1,613s 1,951s 2,294s
50000 2,087s 3,211s 3,861s
Monks 2
10000 0,089s 0,093s 0,183s
20000 0,369s 0,346s 0,688s
30000 0,943s 0,862s 1,148s
40000 1,815s 1,628s 1,916s
50000 2,293s 2,206s 2,459s
Monks 8
10000 0,0755 0,289s 0,3055
20000 0,248s 0,411s 0,633s
30000 0,883s 0,993s 1,288s
40000 1,692s 1,850s 1,992s
50000 2,192s 2,327s 2,601s
Nursery
10000 0,081s 0,089s 0,094s
20000 0,169s 0,183s 0,296s
30000 0,690s 0,5665 0,835s
40000 1,027s 1,181s 1,204s
50000 1,723s 1,738s 1,933s
Z00
10000 1,182s 1,3465 1,4285
20000 2,447s 2,627s 2,3965
30000 3,262s 3,519s 4,104s
40000 4,035s 4,288s 5,262s
50000 4,924s 5,013s 6,1415

TABLE 4.6 — Temps d’extraction des régles non dominées.



4.4 Sélection des k meilleures régles d’association 87

4.3.4.3 Analyse de temps d’exécution

Dans cette sous-section, nous étudions la variation du temps d’exécution de SKYRULE
suite a la variation du nombre de régles. Pour cela, nous considérons des échantillons
de régles dont la taille varie de 10000 a 50000 régles. Le tableau 4.6 présente la durée
d’exécution de SKYRULE sur les échantillons en utilisant un nombre de combinaisons des
mesures : Confiance, Rappel, Pearl, Loevinger, Zhang.

Un résultat important est que le temps d’exécution de SKYRULE augmente linéaire-
ment avec le nombre de régles en entrée ce qui démontre 'efficacité de la méthode. Tou-
tefois, le temps d’exécution peut diminuer ou augmenter en faisant varier la cardinalité
de I'ensemble des mesures. Ceci peut étre expliqué par le fait que le temps d’exécution
de SKYRULE dépend du nombre de régles non dominées extraites qui peut a son tour

diminuer ou augmenter suite a ’ajout d’une ou plusieurs mesures.

4.4 Sélection des k meilleures régles d’association

Dans la section précédente, nous avons proposé une approche permettant de sélectionner
les régles d’association selon plusieurs mesures. Ces régles expriment, en effet, le meilleur
compromis entre les préférences d’un ou plusieurs experts. Toutefois, ces experts peuvent
demander de sélectionner un nombre bien précis k de régles pertinentes. Dans la litté-
rature, plusieurs approches ont été proposées permettant de sélectionner les £ meilleures
régles selon une seule mesure [FVWT12, Webl11|. Cependant, aucune de ces approches
ne permet de résoudre le probléme en présence de plusieurs experts ayant chacun une
préférence pour une ou plusieurs mesures de qualité.

Dans cette section, nous proposons une approche permettant de sélectionner les k
meilleures régles selon plusieurs mesures en se basant sur la relation de dominance. A

cet effet, nous distinguons les deux cas suivants :

1. si k est inférieur au nombre de régles non dominées, cela signifie qu’il faut sélection-
ner un sous-ensemble de régles parmi I’ensemble des régles non dominées. Dans ce
cas, la question qui se pose est : Quelles régles non dominées doit-on choisir pour

les présenter aux experts?

2. si k est supérieur au nombre de régles non dominées, cela signifie qu’il faut rajouter
a I'ensemble des régles non dominées des régles dominées. Dans ce cas, la question
qui se pose est : Quelles régles dominées doit-on choisir pour les rajouter aux régles

non dominées ?
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Déterminer un ordre total sur les régles selon la pertinence peut étre une réponse a ces
deux questions. En effet, si les régles sont ordonnées des plus pertinentes aux moins perti-
nentes, alors il serait facile de déterminer les k premiéres régles. Ainsi, nous proposons de
compléter 'approche de sélection des régles non dominées par un processus de classement
de régles selon plusieurs mesures, tout en satisfaisant les conditions suivantes :

— Toute régle non dominée doit étre mieux classée qu'une régle dominée, méme si elle

ne la domine pas.

— Une régle r doit étre mieux classée que toutes les régles qu’elle domine.

— Les régles non dominées doivent étre ordonnées suivant le degré de similarité par
rapport a la régle de référence (ou "optimale") 7+. Cette condition est inspirée de la
méthode TOPSIS développée par Yoon et Hwang [HY81] qui consiste a sélectionner
I’alternative ayant la distance minimale avec la solution idéale positive et la distance
maximale avec la solution idéale négative. L’intuition se cachant derriére cette condi-
tion est qu’une régle non dominée r ayant un degré de similarité inférieur a celui d’une

régle non dominée 1’ signifie que 7 est plus proche de la régle "optimale" que 7.

4.4.1 Ordonnancement des régles selon plusieurs mesures

Dans ce qui suit, nous proposons un processus d’ordonnancement de régles d’association
selon plusieurs mesures qui vérifiant les conditions évoquées précédemment. Ce processus

repose essentiellement sur la relation de succession définie comme suit :

Définition 34 (Régle successeur)
Soient deuz régles v, v’ € AR, on dit que r succéde immédiatement a ', notée r < r’ ssi

1 et B’ tel quer’ = " = r.

Exemple 28 Considérons la table de relation 2 dans le Tableau 4.1(b), on a 1¢ < 14

mais 5 € ry puisque r4 = rg = Ts.

Ainsi, pour satisfaire les conditions évoquées précédemment, une régle r doit étre mieux

classée qu’une régle 7’ qui la succéde immédiatement.
Remarque 1 Une regle non dominée ne peut pas succéder a une regle dominée.

Définition 35 (Opérateur successeur)
Soit un ensemble de régles E C AR. L’ensemble successeur immédiat de E dans AR

selon M est défini comme suit :
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SUCCM(E,AR) = {7’ € AR\E | R E, rar /\ﬂ'/’” c E} (7»” —r A7 7ﬂ 7‘”)}.

En d’autres termes, I’ensemble successeur de E contient les régles successeurs immeédiat
des régles de E tel que pour toute paire (r, ') appartenant a 'ensemble successeur de E,

r ne peut jamais dominer r’.

Exemple 29 Si nous considérons la table relationnelle §) illustrée par le tableau 4.1(b) et
on suppose que E- = {ry, r4}. Alors, on ary > 13 = ro, 71 = 5 = 17, 5 = Tg et T4 = Tg
= 15 alors Succy (E,AR) = {rs, r¢}. Notons que 15 < 11, 15 & Succp (E, AR ) puisque

r5 4 4.
Lemme 3 Etant donné un ensemble de régles E C AR, la relation suivante est satisfaite :
Sucerm(Sky(E, M), B) = Sky(E\Sky(E, M), M)

Preuve 6 Soit £ un ensemble de regles tel que E C R :
1. D’abord, nous devons montrer que Succpm (Sky(E, M), E) C Sky(E\Sky(E, M), M) :
étant donné, r € Succp(Sky(E, M), E) alors r € E \ Sky(E, M). Pour toute r' €
Sky(E, M), nous distinguons deuz cas :
- Sir' =7, alors v <1’ ce qui signifie que P r" € B\ Sky(E, M) tel quer’ = r" = r.
- Sir" £ r, alors A r" dans E\ Sky(E, M) tel que v’ = 1" et r" = r
Par conséquent, aucune régle de E \ Sky(E, M) ne peut dominer r i.e., r € Sky(E \
Sky(E, M), M).
2. Ensuite, nous devons montrer que Succyp (Sky(E, M), E) O Sky(E\Sky(E, M), M) :
étant donné r € Sky(E\Sky(E, M), M) alors } v € E\Sky(E, M) tel que ' = r (a).
En outre, puisque r € E\Sky(E, M) alors 3 r" € Sky(E, M) tel que " = r (b). Par
conséquent, selon (a) et (b), r < r" (c).
Par ailleurs, on suppose que 3 r' € Sky(E, M) tel que 1 > r et v £ r1, alors 3 ry
eE\Sky(E, M) tel que r1 > ro = 1 qui contredit notre hypothése (voir (a)). Par consé-
quent, B ry € E\Sky(E, M) tel que ri = ro = r (d). Selon (c) et (d), v appartient
nécessairement a Succp(Sky(E, M), E).

Ce lemme montre qu’il est possible de déterminer les successeurs immédiats d'un en-
semble de régles non dominées associées a E en appliquant 'opérateur Sky sur les régles

dominées de E, i.e., E\Sky(E, M).

L’idée principale du processus d’ordonnancement des régles, que nous proposons, consiste
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— classer ’ensemble des régles non dominées en premier lieu, puisqu’il ne succéde a aucun
autre ensemble,

— ordonner les régles non dominées selon le degré de similarité par rapport a la régle de
référence 7.

— classer les régles d’un ensemble E' juste avant les régles de I’ensemble successeur de F,

— ordonner les régles appartenant a un méme ensemble successeur selon le degré de simi-

larité par rapport a la régle de référence r.

4.4.2 Algorithme RANKRULE

Dans ce qui suit, nous proposons un algorithme, appelé RANKRULE, qui permet de
sélectionner les k& meilleures régles selon plusieurs mesures en se basant sur le processus

d’ordonnancement décrit ci-dessus.

Données : Q@ = (AR, M) : table relationnelle, k£ : nombre de régles
Résultats : Ensembles ordonnés de régles ordonnées

1 début

2 p<+0

3 | tant que k > 0 et AR # () faire

4 p+<p-+1

5 E, < SKYRULE((AR, M), k)

6 AR +— AR\ E,

7 k<« k- |E,|

8 | retourner (£, ..., E,)

9 fin

Algorithme 6 : RANKRULE

L’algorithme RANKRULE prend en entrée une table relationnelle Q=(AR, M) et un
nombre de régles a sélectionner k. Il procéde de la maniére suivante : dans la premiére
itération, I'algorithme commence par sélectionner les régles non dominées qui seront clas-
sées en premier lieu puisqu’elles ne succédent a aucune autre régle. Ces régles sont déja
ordonnées puisque SKYRULE ! sélectionne les régles non dominées en ordre selon le degré
de similarité par rapport a la régle de référence. Dans la deuxiéme itération, I’algorithme

RANKRULE applique SKYRULE sur les régles non encore classées afin de déterminer les

1. L’algorithme SKYRULE prend en entrée le nombre k en plus de la table relationnelle, pour qu’il

n’extrait pas des régles en exces.
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FI1GURE 4.1 — Résultat de 'application de RANKRULE sur la table relationnelle €2 donnée
par le Tableau 4.1(b).

regles qui seront classées en deuxieéme lieu, i.e., les régles successeurs immédiats des régles
classées en premier lieu. Le processus est réitéré jusqu’a ce qu’on obtienne k régles ou

lorsque toutes les régles sont traitées.

Exemple 30 Dans cet exemple, nous appliquons RANKRULE sur € illustré par le tableau
4.1(b) avec k = 6. Puisque, 71 et T4 sont des régles non dominées alors Ey = {ry,r4}.
Ensuite, en ignorant les régles r1 et ry les régles r3 et rg sont considérées comme non
dominées. En effet, r3 est uniquement dominée par r1 et rg est uniquement dominée par
ry, alors Ey = {rs, r¢}. Ensuite, en ignorant aussi les régles r3 et rg, les regles ro et rs
sont considérées comme non-dominées. En effet, ro est uniquement dominée par rs, et rs
est dominée par ry et rg, alors E5 = {rqe, r5}. Cet exemple est illustré par la Figure J.1.
La fieche indique le sens du processus qui commence a partir des regles non dominées.
FE4 contient les regles les mieux classées qui sont eux-mémes ordonnées au sein de Ey de
gauche a droite selon le degré de similarité par rapport a la regle référence. Par conséquent,

la regle ry est mieux classée que la regle ry.

4.4.3 Dualité

A Topposé de la solution proposée pour ordonner les régles selon plusieurs mesures
qui consiste a commencer par classer les régles non dominées en premier pour ensuite
classer le reste des régles (des plus intéressantes aux moins intéressantes), une deuxiéme
solution est envisageable, qui consiste & commencer par classer les régles qui ne dominent

aucune autre régle en dernier lieu pour ensuite déterminer les plus intéressantes (des moins
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intéressantes aux plus intéressantes). Nous expliquons le fonctionnement de cette solution

a travers 'exemple suivant :

FIGURE 4.2 — Approche duale appliquée sur €2 donnée dans le tableau 4.1(b).

Exemple 31 Considérons Q) du Tableau 4.1 (b). Tout d’abord, nous identifions l’ensemble
des régles qui ne dominent aucune autre régle. Ces régles sont ro, 7 et rs, alors on a
Ey = {ry,r7,18}. En ignorant ro, r7 et rs. Les régles qui ne dominent aucune autre régle
sont r3 et r5. En effet, rs domine uniquement ro, r7 et s, et r5 domine uniquement ry
et rs, alors E3 = {rs,r5}. En ignorant 3 et rs, les régles qui ne dominent aucune autre
regle sont 1 et r¢ puisqu’elles dominent r3 et rs respectivement, alors Ey = {r, re}.

Finalement, Ey = {ry}. Cet exemple est illustré par la Figure J.2.

Toutefois, cette solution est trés difficile, voire impossible a appliquer dans la sélection
des k£ meilleures régles. En effet, toutes les régles dont le nombre est souvent trés grand,
doivent étre ordonnées pour pouvoir ensuite déterminer celles qui sont classées dans les k

premiéres positions.

4.4.4 Expérimentations

Ces expérimentations poursuivent deux objectifs. En premier lieu, nous souhaitons étu-
dier le comportement de I'algorithme RANKRULE. En second lieu, nous voulons analyser
empiriquement certaines mesures de qualité en utilisant la sélection des k£ meilleures régles.
Ces expérimentations sont menées sur des bases de données de UCI Machine Learning

Repository utilisées dans la section précédente.
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4.4.4.1 Etude du comportement de ’algorithme RANKRULE

Dans ce qui suit, nous allons étudier le comportement de ’algorithme RANKRULE suite
a la variation du :
— Nombre de régles d’association ;

— Nombre des k meilleures régles d’association.

Effet de la variation du nombre de régles

Dans ce qui suit, nous étudions l'effet de la variation du nombre de régles sur le compor-
tement de RANKRULE. Pour ce faire, nous avons pour chaque couple de mesures suivantes :
{Conf;Loev}, {Conf;Pearl}, {Conf;Rappel} et {Conf;Zhang}, exécuté RANKRULE sur
10000, 20000, 30000, 40000, 50000 régles. Ces régles sont sélectionnées d’'une maniére ar-
bitraire parmi les régles extraites a partir des bases de données utilisées. La figure 4.3
présente les temps d’exécution enregistrés pour k£ = 100, un nombre de régles qui semble
raisonnable pouvant étre exploré par un utilisateur. A la lecture des courbes de la figure
4.3, nous pouvons constater qu’en augmentant le nombre de régles, le temps d’exécution
de RANKRULE augmente légérement pour les couples {Conf;Loev}, {Conf;Rappel} et
{Conf;Zhang}. Par exemple, en passant de 10000 & 50000 régles, ’écart maximal entre
les temps d’exécution enregistrés pour le couple {Conf;Loev} est de 4 secondes, pour
{Conf;Pearl} est de 6 secondes et pour {Conf;Zhang} est de 8 secondes. Cependant,
pour le couple {Conf;Pearl}, le temps d’exécution augmente considérablement, il dépasse
les 20 secondes pour la base Monsk 1. Ceci peut étre expliqué par le fait que le nombre
de régles non dominées est souvent trés petit pour le couple {Conf;Pearl} (c.f., Tableau
4.4). Par conséquent, I’algorithme RANKRULE aura besoin d’effectuer plusieurs appels
a SKYRULE pour arriver & sélectionner les 100 meilleures régles. Au contraire, pour les
autres couples, le nombre des régles non dominées dépasse 100. Ainsi, un seul appel a

SKYRULE est suffisant pour déterminer les 100 meilleures régles.
Effet de la variation de &

Afin d’étudier 'effet de la variation de k, nous présentons dans la figure 4.4 les temps
d’exécution de 'algorithme RANKRULE en faisant varier £ de 50 a 500. A la lecture des
courbes de la figure 4.4, nous pouvons constater que :

— L’exécution de RANKRULE en utilisant le couple {Conf;Pearl} prend plus de temps

au fur et & mesure qu’on augmente la valeur de k. Nous expliquons cette sensibilité

comme suit. En regardant le tableau 4.4, nous remarquons que le nombre de régles
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non dominées est souvent trés petit pour le couple {Conf;Pearl}, il varie de 2 a 36.
Ainsi, l'algorithme RANKRULE fera plus d’appels & SKYRULE a chaque fois que la
valeur de k augmente.

En utilisant les couples {Conf;Loev}, {Conf;Rappel} et {Conf;Zhang}, le temps
d’exécution de RANKRULE reste quasiment constant pour les bases Diabetes, Flare,
Monks1 et Zoo lorsque k augmente. Ceci est di au fait que le nombre des régles non
dominées est supérieur a 500 pour toutes les bases (c.f., figure 4.4). Par conséquent,
I’algorithme RANKRULE fera un seul appel & SKYRULE et un simple calcul de degré
de similarité pour déterminer les k£ meilleures régles.

Les temps d’exécution de RANKRULE en utilisant le couple {Conf;Rappel} pour la
base Monks 2, commence a augmenter a partir de k—=250. Ceci peut étre expliqué
par le fait que le nombre de régles non dominées est compris entre 200 et 250 pour la
base Monks 2. Ainsi, pour toute valeur de k inférieure a 250, ’algorithme RANKRULE
fera un seul appel & SKYRULE. Tandis qu’a partir de k=250 RANKRULE fera plus
d’appels & SKYRULE au fur et & mesure qu’on augmente la valeur de k. Pour la méme
raison, le temps d’exécution de RANKRULE commence & augmenter a partir de k =

350 pour la base Nursery en utilisant le couple {Conf;Zhang}.

4.4.4.2 Vers une analyse empirique de mesures en utilisant la sélection des k

meilleures régles

Dans la littérature, plusieurs travaux de synthése ont été réalisés afin d’analyser le

comportement des mesures de qualité dans le but de faire ressortir leurs ressemblances

et leurs divergences. Dans la sous section 4.2.2, nous avons classé ces travaux en deux

catégories.

1. La premiére regroupe les travaux qui se sont basés sur des études formelles dont

Iobjectif est de comparer les mesures selon un ensemble de propriétés. Les mesures

qui posseédent des propriétés similaires sont regroupées dans une méme classe.

. La deuxiéme regroupe les travaux qui se sont basés sur des études expérimentales

dont 'objectif est de comparer les différentes évaluations des mesures sur des bases
de régles. Les mesures ayant des évaluations similaires sont regroupées dans une

méme classe.

Dans le cadre de cette deuxiéme catégorie, nous proposons une démarche expérimentale

dont l'objectif est de valider les résultats de la classification formelle. Cette démarche

consiste a vérifier en pratique si une mesure m appartient bien & une classe de mesures C'
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Classes {Conf, Loev} | {Conf, Zhang} | {Conf, Loev, Zhang}
Diabetes

Confiance 89% 84% 78%

Loevinger 64% 53% 51%

Zhang 57% 66% 32%

Flare

Con fiance 86% 63% 44%

Loevinger 1% 52% 33%

Zhang 44% 61% 28%
Monks 1

Confiance 91% 74% 66%

Loevinger 7% 48% 29%

Zhang 32% 59% 16%
Monks 2

Confiance 93% 68% 54%

Loevinger 1% 46% 22%

Zhang 36% 61% 21%
Monks 3

Confiance 88% 61% 56%

Loevinger 63% 38% 19%

Zhang 31% 53% 24%
Nursery

Con fiance 91% 93% 67%

Loevinger % 45% 37%

Zhang 66% 79% 49%

Zo00

Con fiance 83% 81% 1%

Loevinger 69% 47% 34%

Zhang 48% 73% 29%

MOYENNE

Confiance 89% 75% 62%

Loevinger 70% 47% 32%

Zhang 45% 65% 28%

TABLE 4.7 — Valeurs de degré de ressemblance entre les mesures C'on fiance, Loevinger,
Zhang et les classes de mesures {Conf, Loev}, {Conf, Zhang}, {Conf, Loev, Zhang}
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en se basant sur la sélection des £ meilleures régles selon plusieurs mesures. Pour ce faire,
nous proposons, tout d’abord, d’extraire I’ensemble des k meilleures régles pour la mesure
m et de sélectionner les k£ meilleures régles pour la classe C' en appliquant 'algorithme
RANKRULE. Ensuite, nous comparons les deux ensembles afin de calculer le taux de régles
communes a ces deux ensembles permettant ainsi d’obtenir le degré d’appartenance de la

mesure m a la classe C'. Le degré d’appartenance de m a C est calculé comme suit :

DegApp, (m,C) = |Emk—2ECk|

avec |E,x N Ecy| désigne la cardinalité de Pintersection de E,.;x et Fcy, les ensembles
des k meilleures régles pour m et C' respectivement. Notons que lors de la comparaison,
nous nous intéressons uniquement a la présence des régles dans les deux ensembles et non
pas a l'ordre avec lequel m et C' ordonnent ces régles.

Le tableau 4.7 montre respectivement, pour une valeur de k égale a 100, les degrés
d’appartenance des mesures Con fiance, Loevinger et Zhang aux classes {Conf, Loev},
{Conf, Zhang} et {Conf, Loev, Zhang}.

A partir des résultats présentés dans le tableau 4.7, nous pouvons constater que :

— Pour les classes {Conf, Loev}, {Conf, Zhang} et {Conf, Loev, Zhang}, ¢’est la mesure
con fiance qui posséde toujours le plus grand degré d’appartenance. Cela signifie que
cette mesure influe considérablement la sélection des & meilleures régles pour les trois
classes. Elle pourrait étre ainsi considérée comme le noyau de chacune de ces trois
classes.

— A Topposé, pour les différentes bases de test, les deux mesures Loevinger et Zhang
possédent les plus petits degrés d’appartenance aux classes {Conf, Loev}, {Conf,
Zhang} et {Conf, Loev, Zhang}. Par exemple, les degrés d’appartenance de Loe-
vinger et Zhang & la classe {Conf, Loev, Zhang} atteignent seulement 23% et 16%
respectivement pour la base Monks 1. Ce résultat montre que les mesures Confiance,
Loevinger et Zhang présentent des comportements différents et que réellement elles

ne peuvent étre regroupées en une méme classe.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une nouvelle approche permettant la sélection des
régles d’association selon plusieurs mesures en tirant profit de la relation de dominance.

Dans le cadre de cette approche, nous avons proposé un algorithme, appelé SKYRULE,
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dont l'objectif est d’éliminer les régles dominées, i.e, celles qui ne sont pas pertinentes
selon la combinaison de toutes les mesures, et de retenir seulement les régles non domi-
nées, i.e, celles qui représentent le meilleur compromis entre les différentes évaluations de
mesures choisies. Afin de mettre en évidence les gains qu’apporte notre approche, nous
avons mené des expérimentations qui comparent le nombre des régles non dominées au
nombre de régles qui peuvent étre générées par une approche optimale d’extraction sous
contraintes. Les résultats des expérimentations ont montré que notre approche apporte
un gain important en terme de compacité par rapport a 'approche d’extraction sous
contraintes.

Par ailleurs, nous avons proposé une approche permettant de sélectionner les k£ meilleures
régles selon plusieurs mesures. Cette approche a permis ainsi de répondre a une requéte
personnalisée de I'utilisateur qui a souvent besoin d’un certain nombre de régles qui peut

étre supérieur ou inférieur a celui des régles non dominées.
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Points clés

— Nous avons exposé le probléme de I’hétérogénéité des mesures
dont l'objectif est d’associer une valeur numérique a une régle
permettant de quantifier son intérét et avons présenté les ap-

proches qui permettent d’étudier leurs comportements.

— Nous avons présenté les problémes liés a la sélection des régles

d’association en utilisant différentes mesures.

— Nous avons proposé une premiére solution a ces problémes qui
consiste a sélectionner les régles non dominées qui expriment le
meilleur compromis entre les différentes évaluations des mesures
utilisées.

— Nous avons également proposé une deuxiéme solution qui consiste
a sélectionner les k£ meilleures régles selon plusieurs mesures en

se basant sur la relation de dominance.
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Le présent chapitre propose le modéle dit des régles représentatives dans le but de
sélectionner un ensemble réduit de régles d’association selon plusieurs mesures de qualité
tout en tenant compte des similarités structurelles et sémantiques qui peuvent exister

entre les regles.

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une approche permettant de sélection-
ner les regles d’association selon plusieurs mesures de qualité en se basant sur la relation
de dominance. Toutefois, en raison de sa nature statistique, cette relation n’accorde au-

cune importance aux similarités structurelles et sémantiques qui peuvent exister entre
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les régles. En effet, pour déterminer si une régle domine une autre, seules les valeurs des
mesures associées a ces régles sont comparées. Cependant, une telle comparaison pour-
rait présenter un probléme de perte d’informations lorsqu’une une régle non dominée r
élimine une autre régle r’ légérement moins intéressante alors qu’elles véhiculent des in-
formations totalement différentes. Dans ce cas, I'information contenue dans la régle r’ ne
sera pas présentée a 'expert. Par exemple, la régle r; : @ — d extraite a partir de la table
relationnelle €2 (c.f., Table 5.1) est dominée par la régle 75 : b — ¢ alors que ces deux

régles ne véhiculent pas la méme information puisqu’elles ne sont pas structurellement

comparables.
Regles Freq Conf Pearl
r1: a—d 0.20 0.66 0.02
a b ¢ d ro : b—c 0.20 0.66 0.05
t X X r3 1 b—d 0.20 0.66  0.02
ty | X ry: c—b 0.20 040  0.05
ts | X X rs . c—d 0.20  0.40 0.10
ty X re . d—a 0.20 0.33 0.02
ts X X r7 : d—b 0.20 0.33  0.01
te | % X rg : d—c 0.20 033  0.10
tr X rg :b—cd || 0.10  0.33  0.03
ts X rio:c—bd || 0.10 0.20  0.00
tg X X X ri s d—be || 0.10  0.16 0.02
t1o X X rig : be—d || 0.10  0.50 0.02
(a) Contexte d'extraction T ri3 : bd—sc || 0.10  0.50 0.00
ria s cd—b || 0.10  0.50 0.04

(b) Table relationnelle Q = (AR, M)

TABLE 5.1 — Exemples d’un contexte d’extraction 7 et d’une table relationnelle 2 =
(AR, M)

Dans ce chapitre, nous introduisons le modele de réegles d’association représentatives, qui
propose une méthode de sélection des régles d’association selon plusieurs mesures tout en
remédiant au probléme de perte d’information. L’objectif de ce modéle est en fait de
fournir un ensemble réduit de régles qui, a la fois, véhiculent le maximum d’informations
utiles et expriment le meilleur compromis entre les différentes évaluations des mesures
utilisées. Intuitivement, une régle r est représentative d’une autre régle r’ si elle la domine

et lui est structurellement comparable.



5.2 Famille des régles d’association représentatives 103

Ce chapitre est organisé en deux sections. La premiére section, introduit le modéle
de regles d’association représentatives et présente une définition formelle de ce modéle.
La deuxiéme section introduit un algorithme pour sélectionner les régles représentatives
lorsque la similarité structurelle entre les régles est transitive, puis deux algorithmes dans

le cas contraire (i.e., lorsque la similarité structurelle entre les régles est non-transitive).

5.2 Famille des régles d’association représentatives

5.2.1 Motivation

La limite de I'approche de sélection des régles non dominées résulte du caractére uni-
quement statistique de la relation de dominance qui ne tient pas compte du caractére
sémantique des régles. Cette limite nous a motivé a introduire le modéle des régles d’asso-
ciation représentatives développé ci-aprés dont I’objectif est de produire un nombre réduit

de régles vérifiant les conditions suivantes :

— "Consensus" : les régles représentatives doivent exprimer le meilleur compromis

entre les différentes évaluations des mesures choisies.

— "Informativité" : le modeéle des régles représentatives ne doit pas perdre trop d’in-
formation par rapport a la donnée de ’ensemble des régles d’association. A cet effet,
nous considérons qu’une régle 7 ne peut éliminer une régle ’ quand elles ne sont pas

comparables, méme si  domine 77,

— "Non-redondance" : la sélection d’un nombre raisonnable de régles d’association
trés pertinentes ne suffit pas toujours a en donner une solution sans défaut a ’expert.
Il se peut en effet que les informations véhiculées par les différentes régles soient certes
pertinentes mais se recoupent, ou soient identiques. Dans ce cas, les informations sont
qualifiées de redondantes. Il est alors nécessaire d’éliminer & partir d’'un ensemble
de régles structurellement comparables celles qui sont les moins intéressantes. Par
exemple, considérons les régles suivantes : 7o : b — ¢, r9 : b — cd et r3 : bd
— ¢ extraites a partir du contexte T (c.f., Table 5.1 (a)). Les deux derniéres régles
peuvent étre éliminées puisqu’elles sont structurellement comparables a ry et pour
toutes les mesures, les valeurs qui leur correspondent sont inférieures a celles de 79
(i.e., ro domine rip et ri3 ). En fait, nous pouvons déduire que I'ajout de l'item d
soit a I’antécédent soit a la conclusion de ry a un "effet négatif" sur la qualité de la

régle (les valeurs des mesures associées a la régle ont diminué). Par conséquent, nous
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appelons une régle r redondante s’il existe une régle ' qui lui est comparable et tel
que 1’ = r. Le modeéle des régles représentatives ne doit pas ainsi contenir des régles

redondantes.

Ainsi, la sélection des régles d’association représentatives est nécessairement un pro-
bléme d’optimisation qui détermine les régles exprimant le meilleur compromis entre leurs
évaluations par ’ensemble des mesures choisies et 'information contenue dans leur des-
cription qui doit étre simultanément informative et peu redondante. Elle retient donc
I'idée de l'utilisation de la relation de dominance adoptée par la sélection des régles non
dominées pour exprimer ce compromis. La principale différence est de sélectionner en plus,

les régles ayant une plus-value dans I'information présentée a 'expert.

5.2.2 Reégles d’association représentatives

Dans ce qui suit, nous introduisons I’ensemble des régles représentatives qui satisfait au
plus pres les critéres évoqués précédemment. La définition de cet ensemble est basée sur

les notions de dominance et de similarité structurelle (ou comparabilité) entre les régles :

5.2.2.1 Comparabilité entre régles d’association

Afin d’exprimer une relation de dépendance sémantique entre deux régles (i.e., qui véhi-
culent une méme information), plusieurs définitions ont été proposées [CVMCO08|, [RF07].
Ces définitions reposent essentiellement sur une comparaison au niveau des structures
des régles. Par exemple, des régles liées sémantiquement peuvent avoir des items com-
muns, ou des antécédents communs, ou des conclusions communes, etc. Formellement, la

dépendance sémantique ou la comparabilité entre deux régles est définie comme suit :

Définition 36 (comparabilité) :
Une régle v est comparable 6 une régle 7', noté comp(r, r') = wvrai, si et seulement si r

est structurellement similaire a r'.

Evidemment, toute relation de comparabilité est reflerive, i.e., V r € AR, comp(r,r) =

vrat. Toutefois, une relation de comparabilité peut étre soit :

— Transitive : ¥ r, r', r" € AR tels que comp(r, r') = vrai et comp(r',r") = vrai,
alors comp(r, r") = vrai
— Non-Transitive : 3 r, r', r" € AR tels que comp(r, r') = vrai et comp(r’, ") =

vrai, mais comp(r, ") = faux
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Cette distinction est trés importante dans la mesure ou la procédure de sélection des
régles représentatives basée sur une comparabilité transitive différe de celle d’une sélection
des régles représentatives basée sur une comparabilité non-transitive. Cette différence fera

I’'objet d’une discussion dans la section 5.3.

5.2.2.2 Reégles d’association représentatives

Dans ce qui suit, nous montrons que 1'utilisation conjointe de la relation de dominance
et la relation de comparabilité entre les régles réalise un compromis acceptable entre

"consensus" et "informativité" des régles.

Définition 37 (régle représentative)
Soit une table relationnelle Q2 = (AR, M). Une régle r € AR est dite représentative d’une

regle ' € AR, noté repres(r,r’ )= vrai si et seulement si :

e 1 et 1’ sont structurellement comparable (i.e., comp(r, r')= vrai),

o v domine v’ (i.e., v > 1)

A partir de la définition précédente, nous pouvons déduire que :

1. aucune régle ne peut étre représentative d’une régle non dominée.

2. une régle ne peut étre représentative d’une autre régle qui ne lui est pas compa-
rable, méme si elle la domine. Il serait, alors, intéressant de sélectionner toutes les
regles - qu’elles soient dominées ou non dominées - qui n’ont aucune régle représen-
tative, augmentant ainsi les connaissances présentées a I'expert. Bien évidemment,
ces régles sont représentatives de toutes les régles qu’elles dominent et qui leur sont

comparables.

Nous définissons I’ensemble des régles d’association représentatives comme suit :

Définition 38 (Ensemble de régles d’association représentatives)
Soit la table relationnelle Q@ = (AR, M). L’ensemble RR C AR représente les régles

représentatives selon M si et seulement si :

1. toute régle r € AR\RR a au moins une régle représentative v € RR, i.e.,

repres(r', r) = vrai,

2. toute régle r € RR ne peut étre représentative d’une autre régle ' € RR, i.e., ¥

r, " € RR, repres(r, ') = fauz et repres(r’, r) = faux.
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Remarque 2 La premiére condition de la définition 38 garantit une "informativité”

mazimale des régles présentées a expert (i.e., elles véhiculent le mazimum de connais-
sances utiles). En effet, toutes les régles de ’'ensemble RR sont représentatives des régles

qui n’appartiennent pas a RR, la perte d’information étant alors nulle.

Remarque 3 La deuziéeme condition de la définition 38 garantit une "concision” opti-
male de ’ensemble des régles représentatives. En effet, pour toute paire de régles (r, 1)
€ RR, r ne peut étre représentative de v’ et vice versa. Cette condition permet de réduire
au maxrimum le nombre des régles présentées a 'expert et d’éliminer une grande partie de

la redondance entre regles.

Proposition 1 Soit la relation Q = (AR, M) et RR C AR l’ensemble des régles repré-

sentatives selon M. Alors :

Sky (Q) C RR

Preuve 7 Par l'absurde s’il existe une régle non dominée r qui n’appartient pas a R'R,
alors il existe une régle ' € RR qui lui est représentative. On obtient la contradiction r’

domine r.

5.3 Sélection des régles d’association représentatives

Supposons qu’avant de commencer la sélection des régles représentatives a partir d’un
ensemble de régles AR évaluées par un ensemble de mesures M, nous voulons regrouper
les régles structurellement comparables en différents groupes. Pouvons-nous affirmer que
chaque régle appartiendra a un seul groupe? Une telle affirmation serait fort attrayante
puisqu’elle pourrait considérablement simplifier la sélection des régles représentatives en
vérifiant, seulement, si une régle est représentative de son groupe. Malheureusement elle
n’est pas vérifiée lorsque nous utilisons une relation de comparabilité non transitive pour
le regroupement. En effet, une régle peut étre, dans ce cas, comparable a deux régles qui
ne sont pas comparables et par conséquent, elle appartiendra & deux groupes différents.

Ainsi, dans cette section, nous proposons trois algorithmes pour sélectionner les régles
représentatives a partir d’une table relationnelle Q = (AR, M). Le premier permet de
sélectionner les régles représentatives dans le cas d'une relation de comparabilité transitive,
alors que le deux autres algorithmes traitent le cas d’une relation de comparabilité non

transitive.
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5.3.1 Cas de comparabilité transitive

Avant d’entamer la présentation de notre algorithme permettant de sélectionner les
regles représentatives lorsque la relation de comparabilité est transitive, nous commencgons

par définir I'ensemble des régles non représentées.

5.3.1.1 Reégles non représentées

Lorsqu’une régle r est représentative d’une régle 7/, cela signifie d’'une part, que r est
meilleure ou équivalente a la régle ' pour toutes les mesures de M et d’autre part, que
est structurellement comparable & /. Ainsi, ’ensemble des régles non représentées, noté
RNR, est défini comme suit :

Définition 39 (Régles non représentées)

Soit Q= (AR, M) une table relationnelle. L’ensemble des régles non représentées selon
M est défini par :

RNR(Q) ={re AR | Ar' € AR, comp(r, r') = vrai et v’ = r}

Proposition 2 L’ensemble des regles non représentées RN'R selon M est égal a ['en-

semble des régles représentatives R'R lorsque la relation de comparabilité est transitive.

Preuve 8 Etant donnée une relation de comparabilité transitive et r une régle quelconque
de AR. Cette regle est soit :
— non représentée, i.e., 1 € RNR. Alors, elle ne peut étre représentative d’une autre
regle v € RNR.
~ représenté par au moins une régle, alors r € AR\RNR. Puisque la dominance et
la comparabilité sont toutes les deux transitives, alors la regle r est nécessairement
représentée par au moins une régle dans RNR.
Suivant la définition 38, nous pouvons déduire que l'ensemble RN'R est égal a l’ensemble

des regles représentatives.

Alinsi, toutes les régles représentatives sont des régles non représentées. Par conséquent,
sélectionner les régles représentatives selon une relation de comparabilité transitive revient

a sélectionner les régles non représentées.

Remarque 4 [l est a noter qu’une régle non représentée ne peut étre représentative que

d’une regle qui lui est comparable.
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5.3.1.2 Algorithme

Dans ce qui suit, nous proposons un algorithme, appelé TRANSRULE, qui permet de
sélectionner les régles non représentées a partir d’une table relationnelle selon une relation
de comparabilité transitive.

L’algorithme TRANSRULE commence par subdiviser I’ensemble des régles d’associa-
tion sur des sous-ensembles de régles comparables, i.e., chaque régle va appartenir au
sous-ensemble des régles qui lui est comparable. Puisque la relation de comparabilité est
transitive, toute régle ne peut appartenir qu’a un seul sous-ensemble. Ainsi, une régle ne
peut représenter une autre régle que si elle appartient a son "cluster"(c.f, Remarque 4).
L’algorithme TRANSRULE détermine ensuite, les régles non représentées en appliquant

I'algorithme SKYRULE sur chaque sous-ensemble.

Données : @ = (AR, M) : table relationnelle, C; : relation de comparabilité
transitive

Résultats : RAN'R : ensemble des régles non représentées de €.
1 début
2 {AR} « {R « {r e AR | V(r', ") € R, C;(r’, r") = vrai) }}
3 RNR + 0
4 | pour chaque R C {AR} faire
5 Sk <+ SKYRULE((R, M))

L RNR < RNR U Sr

7 retourner RNR

8 fin

Algorithme 7 : TRANSRULE

Théoréme 5.3.1 L’algorithme TRANSRULE est correct et complet.

Preuve 9 L’algorithme est complet puisque si une regle r parmi les non représentées
venait a manquer dans le résultat final, c’est que soit elle n’a pas été traitée par l’algo-
rithme SKYRULE, soit qu’elle n’a pas été retenue suite a l’application de SKYRULE sur
le sous-ensemble de régles a qui elle appartient. Comme algorithme garantit d’appliquer
SKYRULE a tous les sous-ensembles qui contiennent toutes les régles, c¢’est donc que r n’a
pas été retenue. Cela ne peut se produire que si une autre regle de son sous-ensemble la
domine. Ceci entraine une contradiction avec le fait que r est non représentée puisqu’elle

ne peut étre dominée par une régle qui lui est comparable.
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L’algorithme est correct parce qu’une régle ne peut étre retenue dans le résultat final
que st elle est non représentée. En effet, pour tout sous-ensemble, I’algorithme SKYRULE
élimine toutes les regles dominées et garde seulement les régles non représentées. Puis-
qu’une regle non représentée dans son sous-ensemble ne peut étre comparable a une regle
appartenant a un sous-ensemble différent, alors elle est une régle non représentée dans

l’ensemble de toutes les regles.

5.3.2 Cas de comparabilité non-transitive

Contrairement a la sélection des régles représentatives selon une comparabilité transi-
tive, la solution qui consiste a prendre les régles non représentées ne fonctionne pas pour
la sélection des régles représentatives selon une comparabilité non-transitive. En effet, les
non représentées ne sont pas nécessairement suffisantes pour garantir que toute régle ait
une régle représentative. En effet, si une régle r non représentée domine une régle ' qui
lui est comparable, et que " & son tour domine une régle " qui lui est comparable, alors
r” risque de ne pas avoir une régle représentative dans RAR. En effet, ’ensemble RAN'R
va contenir seulement r qui ne peut étre représentative de r” lorsque les deux régles ne

sont pas comparables.

Rule Freq Conf Pearl
r3 : b—d 0.20 0.66  0.02
ri:c—bd || 0.10  0.20  0.00
rig : be—d || 0.10  0.50 0.02

TABLE 5.2 — Table relationnelle ' C Q

Exemple 32 Prenons l’exemple d’une table relationnelle Q2= ({rs, 19, T2}, M) extraite
a partir de table relationnelle Q (c.f, Table 5.1), et d’une relation de comparabilité C non-
transitive suivante : Deux réglesr : X—Y et ' : X'—=Y' sont comparables, si et seulement
si (X CX' etY CY')ou (X' C X etY CVY). Llintuition se cachant derriére cette
relation de comparabilité est qu’en ajoutant ou en supprimant un (ou plusieurs) items de
Uantécédent et/ou la conséquence d’une régle donnée, une nouvelle régle est obtenue qui
pourrait étre plus ou moins pertinente.

Puisque r3 est représentative de rio, et ri5 est représentative de rio alors, ’ensemble des
regles non représentées de 0 contient seulement r3, RN'R = {rs}. Toutefois, r3 n’est pas
représentative de rig. Ainsi, il faut rajouter rig @ RN'R pour obtenir I’ensemble des régles

représentatives de ).
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Ainsi, la méthode utilisée pour sélectionner les régles représentatives lorsque la compa-
rabilité est transitive n’est pas applicable dans le cas d’'une comparabilité non-transitive.
Deux solutions sont envisageables pour sélectionner les régles représentatives lorsque la
comparabilité est non transitive.

La premiére consiste a parcourir 'espace de recherche par niveau selon un ordre partiel
sur les régles fondé sur la relation de dominance. A chaque niveau, un ensemble de régles
dominées candidates est déterminé pour étre filtré selon un rapprochement avec I’ensemble
des régles représentatives appartenant a tous les niveaux inférieurs. En adoptant la tech-
nique "diviser pour régner", la deuxiéme méthode consiste a subdiviser ’ensemble des
regles en des sous-ensembles en se basant sur les relations de dominance et de compara-
bilité, et a déterminer les régles représentatives a partir de ces sous-ensembles. Ces deux

méthodes sont décrites dans les deux paragraphes suivants.

5.3.2.1 Une premiére solution fondée sur un parcours nivelé des régles

Dans ce paragraphe, nous proposons une nouvelle structure, le treillis de dominance,

sur laquelle s’appuie notre premiére méthode pour sélectionner les régles représentatives.

Définition 40 (Treillis de dominance et diagramme de dominance)

Le treillis de dominance associé 4 Q@ = (AR, M), noté Lo = (AR, <) est l’ensemble
de toutes les reégles AR, suivant un ordre partiel : ¥ r, v € AR, r < r' si et seulement
si ' = r. Nous pouvons utiliser I’ordre partiel entre les régles pour générer le graphe du
treillis, appelé diagramme de dominance, de la maniére suivante : Il existe un arc orienté

r—=r,sir<r, Ar’" e AR, tel que r <r" <71’

La figure 5.1 présente le diagramme de dominance associé a Q = (AR, M) illustrée par
la table 5.1(b). Nous convenons que les régles non dominées sont représentées en haut
de diagramme. Ainsi, ry et r5 forment le premier niveau, rq, r3, 74, 73 et 714 forment le
deuxiéme niveau, rg, r9 et r15 forment le troisiéme niveau, r; et r13 forment le quatriéme
niveau et r1g et r1; forment le cinquiéme niveau.

Une solution pour extraire les régles représentatives consiste a parcourir les arcs du
diagramme dans l'ordre des régles (AR, <) selon un parcours en profondeur partant de

I’ensemble des régles non dominées. Pour déterminer les régles représentatives dans un
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FIGURE 5.1 — Diagramme de dominance associé a la table relationnelle €2 illustrée par la
table 5.1(b).

niveau n (n # 1), il suffit de comparer (statistiquement! et structurellement ?) les régles
de ce niveau avec seulement les régles représentatives qui appartiennent a des niveaux
inférieurs a n. En effet, une régle r appartenant a un niveau n ne peut étre représentée
par une régle 7’ si cette derniére appartient 4 un niveau supérieur & n puisque ' ne
peut pas dominer r. Ainsi, il est inutile de comparer r avec des régles appartenant a des
niveaux supérieurs a n pour vérifier si elle est représentative. Cependant, il nécessaire
de la comparer aux régles représentatives appartenant a des niveaux inférieurs a n. En
effet, s’il existe au moins une régle représentative qui lui est comparable et qui la domine,
alors r n’est pas représentative. Dans, le cas contraire, i.e., s’il n’existe aucune régle

représentative de r dans les niveaux inférieurs a n, alors r est une régle représentative.
Algorithme

Le processus d’extraction des régles représentatives basé sur le parcours par niveau du
diagramme dans l'ordre des régles (AR, <) est donné par I'algorithme RPRRULE 1 (c.f.,
algorithme 8). Cet algorithme prend en entrée une table relationnelle 2 — (AR, M) et
une relation de comparabilité non-transitive C,;. Il donne en sortie I’ensemble des régles

représentative RR.

1. Comparer statistiquement deux régles reviendrait & comparer les différentes valeurs de mesures qui

leurs sont associées.
2. Comparer structurellement deux régles reviendrait souvent & réaliser des tests d’inclusion entre

leurs prémisses et leurs conclusions.
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L’algorithme opére de la maniére suivante : puisque les régles non dominées font partie
de 'ensemble des régles représentatives (d’aprés proposition 1), Palgorithme commence,
tout d’abord, par initialiser R’R a I’ensemble des régles non dominées. Ainsi, on obtient
les régles représentatives qui appartiennent au premier niveau du diagramme de l'ordre
des régles (AR, <). Ensuite, pour déterminer les régles candidates du niveau suivant,
lalgorithme applique SkyRule sur I'ensemble des régles dominées. En effet, les regles
qui appartiennent au deuxiéme niveau sont, en fait, les non dominées de I’ensemble des
régles dominées par les regles du premier niveau. Ceci peut étre généralisé comme suit :
les régles candidates d’un niveau courant sont les régles non dominées parmi les régles
dominées par le niveau précédent. Une fois ’ensemble des régles candidates appartenant &
un niveau courant déterminé, I’algorithme vérifie, pour chaque régle candidate r, s’il existe
au moins une régle qui lui est représentative dans I’ensemble RR. Si c’est le cas, alors r
est éliminée. A l'issue de cet élagage, on obtient I’ensemble des régles représentatives du

niveau courant. Le processus est réitéré pour tous les niveaux possibles.

Données : @ — (AR, M) : table relationnelle, C,; : relation de comparabilité
non-transitive
Résultats : RR : ensemble des régles représentatives de €.
1 début

2 RR + SKYRULE(Q?)

3 R+ AR\ RR

4 | tant que R # () faire

5 C < SKYRULE(R)

6 R+ R\ C

7 pour chaque r € C faire
8 pour chaque ' € RR | comp(r, r’)= vrai faire
9 si r’> r alors

10 t éliminer r de C'
11 RR <+~ RRUC

12 fin

Algorithme 8 : RPRRULE 1
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Exemple 33 Prenons notre exemple illustré par la table 5.1, nous avons :

— Le premier niveau contient les régles non dominées ry et rs, alors RR = {rq, rs5},

— Le deuziéme niveau contient les regles r, r3, 714, T4, Ts :
Puisque ro et r5 ne sont comparables a aucune régle appartenant au niveau 2, alors
RR = {ry, 15, 11, I'3, T14, T4, Ts},

— Le troisieme niveau contient les regles rg, r9, 712 :
Alors que rg et r1o sont comparables et dominées respectivement par ro et rs, la régle
r¢ m’est comparable o aucune régle appartenant a RR. Ainsi, r¢ est une régle repré-
sentative. Par conséquent, RR = {ra, 15, 11, T3, T14, T4, T's, T6}-

— Le quatrieme niveau contient les regles r7 et ri3 :
A Dexception de ry4, toutes les régles dans RR ne sont pas comparables a r7, alors la
regle r7 est représentative puisqu’elle n’est pas dominée par ri4. Cependant, la regle
ro est comparable a ri3 et elle la domine. Ainsi, I’ensemble des régles représentatives
devient égal @ RR = {r2, 75, 71, T3, T14, T4, T8, T6, T7},

— Le cinquiéme et dernier niveau contient les regles rig et rq -
Ces regles sont dominées respectivement par les regles ry et r7 qui leurs sont com-
parables, alors riy et r11 ne peuvent étre représentatives. Finalement, [’ensemble des

régles représentatives reste égal @ RR = {ra, 15, r1, 13, 714, T4, s, T6, T7}-

Ce processus est illustré par la figure 5.3.2.1. Les regles représentatives non dominées,
les régles représentative dominées et les régles non-représentatives sont représentées res-

pectivement par, un rectangle en gras, rectangle et rectangle pointillé.

Théoréme 5.3.2 L’algorithme RPRRULE 1 est correct et complet.

Preuve 10 L’algorithme est complet. En effet, ’algorithme passe en revue toutes les
régles de tous les niveaur du diagramme de Uordre des régles (AR, <). Les régles du
premier niveau sont retenues dans le résultat final puisqu’elles sont non dominées. Par
conséquent, si une regle représentative v appartenant a niveau n supérieur o 1 venait a
manquer dans le résultat R'R, c’est qu’elle est dominée par une autre régle représentative
qui lui est comparable et qui appartient a un niveau inférieur a n. Ceci entraine une
contradiction avec le fait que r soit représentative.

L’algorithme est correct puisqu’une régle ne peut étre retenue dans le résultat final que
st elle est représentative. En effet :

— pour le premier niveau, 'algorithme retient toutes les regles qui sont nécessairement

représentatives puisqu’elles sont non dominées.
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FIGURE 5.2 — Régles représentatives dans le diagramme de dominance associé a €2 illustré
par la table 5.1(b).

— pour nimporte quel autre niveau n (n # 1), Ualgorithme élimine toute régle qui pos-
sede au moins une regle qui lui est représentative et qui appartient ¢ un niveau in-
férieur a n. Puisqu’une régle appartenant au niveau n ne peut étre représentée par
une autre regle appartenant a un niveau supérieur a n, alors les régles retenues sont
nécessairement des régles représentatives.

Par conséquent, toutes les regles retenues sont des régles représentatives.

5.3.2.2 Une deuxiéme solution adoptant la technique "diviser pour régner"

Une deuxiéme méthode pour sélectionner les régles représentatives consiste a subdiviser
I’espace de recherche, i.e., 'ensemble des régles en des sous-ensembles sur la base des
notions de dominance et de comparabilité. L’idée est donc d’obtenir des sous-ensembles
quasiment indépendants dans le sens ou une régle » qui n’appartient pas a un sous-
ensemble s, ne peut jamais étre représentative d’'une régle appartenant a s. Une telle
subdivision permettra de minimiser le nombre de comparaisons (de nature statistiques et
structurelles) a réaliser entre les régles, réduisant d’une maniére drastique le coit de sé-
lection des régles représentatives en terme de temps d’exécution. Cette subdivision repose

sur la notion d’wncomparabilité entre les régles définie comme suit :
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Définition 41 Soient r et 1’ deuz régles. La régle r est incomparable avec r' si et seule-
ment si v >~ 1’ et comp(r,r’ )= faux

L’ensemble de toutes les régles incomparables avec 1 est noté par Incomp(r);
Incomp(r) ={r'e AR | r = 1" A comp(r,r')= fauz}

Lemme 4 Soient r, ', " € AR avec r' € Incomp(r).

Sir ¥ r" alors r’ £ r”

Preuve 11 1’ € Incomp(r) implique que r > 1'. Si r % 1" alors ils existent deux cas a

distinguer :
1. Sir=7r",alorsr =71r" = 1.
2. Sir Z ", alors I3 m € M tel que v"[m] = r[m] = 1’ Im]

Ainsi, dans les deux cas v’ ne peut pas dominer r”.

Le lemme 4 montre que toute régle 7’ appartenant a I’ensemble Incomp(r) ne peut dominer
un régle n’appartenant pas a Incomp(r). Par conséquence, si on veut éliminer les régles
dont ' leur est représentative, il serait inutile de la comparer avec des régles qui ne
sont pas dominées par r. Le lemme suivant permet de caractériser ’ensemble des régles

candidates & étre éliminées par 7.

Lemme 5 Soient r, ', v € AR avec r' € Incomp(r).

Sir' =" et comp(r, ") = faux alors r" € Incomp(r)

Preuve 12 1’ € Incomp(r) implique que r > 1'. Sir' = 1" alors en utilisant la transitivité
de la dominance, on a1 > 1". De plus, si comp(r, ") = false, alors suivant la définition

41, on ar” € Incomp(r).

Lemme 6 Soient un ensemble R C AR et une régle r € R tel que parmi toutes les régles
de R, la régle v posséde le degré de similarité minimal avec v+. Si B ' € AR\ R tel que

repres(r', r) = vrai, alors la régle r est une régle représentative.

Preuve 13 D’apres le lemme 1 du chapitre précédent (c.f., section 4.3.2), la régle ne peut
étre dominée par une régle appartenant a R. Ainsi, aucune régle ne peut étre représentative

de r. Par conséquent r est une régle représentative.
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Algorithme

Le processus d’extraction des régles représentatives utilisant la technique "diviser pour
régner" est donné par I’algorithme 9. Cet algorithme est similaire & I’algorithme SKYRULE
du chapitre 4 (c.f., section 4.3.3). Les sous-espaces non-dominés sont déterminés de la
méme maniére que dans SKYRULE. L’algorithme utilise les variables suivantes lors de son
exécution :

- La variable R'R : est une variable initialisée a ’ensemble vide, elle est utilisée pour

garder la trace des régles représentatives.

- La variable Incomp : est une variable qui contient I’ensemble des régles candidates
pour étre représentatives. Cet ensemble contient seulement les régles incomparables
avec les régles de I’ensemble RR.

- La variable S : est une variable qui contient ’ensemble des régles couvrant I'espace
non dominé de toutes les régles non dominées, elle est initialisée a AR.

De maniére informelle, ’algorithme RPRRULE 2 fonctionne comme suit :

- Si ’'ensemble des candidates S U Incomp est vide, alors I’algorithme se termine et
retourne toutes les régles représentatives a travers la variable R'R.

- Sinon, chaque régle r dans {SUIncomp} pourrait étre parmi les représentatives. Si
r a le degré minimal de similarité avec la régle de référence r, alors r est une régle

représentative et elle est ajoutée a RR. Deux cas sont a distinguer :

1. Si r appartient a ’ensemble des incomparables, alors r n’est plus une candidate
et elle est retirée de Incomp. Ainsi, seul I’ensemble des incomparables est exploré

dans le but d’éliminer les régles qui sont représentées par 7.

2. Sinon (i.e., r appartient a S), ’ensemble des incomparables et 1'espace des non
dominés contenant r sont tous les deux explorés. Toute régle de I'ensemble des
incomparables représentée par r est éliminée. Alors que pour toute régle ' ap-

partenant a ’espace des non-dominées contenant 7, nous distinguons trois cas :
(a) si 7 et 7’ sont comparables et r domine 77, alors r’ n’est plus une régle
candidate et elle est retirée de S.

(b) si r et r’ sont incomparables, alors 1’ est encore une régle candidate et elle

est ajoutée a I'ensemble Incomp.

(c) sinon, 7’ n’est pas dominée par r, alors 7’ est encore une régle candidate et

elle est ajoutée a I’espace non dominé de r.
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16
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20

21

22

23

24

Données : Q@ = (AR, M)
Résultats : R'R : Régles représentatives
début

fin

RR + 0, Incomp + 0, S + AR
tant que S # 0 ou Incomp # () faire

r* une régle appartenant a S U Incomp ayant min(DegSim(r,r+))
ajouter r* a RR

pour chaque r € Incomp faire

sir* > r et comp(r*,r) = vrai alors

t retirer r de Incomp

si r* € Incomp alors

retirer 7* de Incomp

sinon

pour chaque sous-espace s € S tel que r* € s faire
pour chaque r € s faire

si r* > r alors

si comp(r*, r) = fauz alors

t ajouter r a Incomp

retirer 7 de S

sinon

pour tous les i tel que r[m;[ > r*[m;/ faire

. *
t ajouter r au sous-espace s

retirer s de S

ajouter U;s] a S

retourner RR

Algorithme 9 : RPRRULE 2

L’espace non dominé contenant 7 est retiré de S et 'espace non dominé de r

est ajouté a S. Ce processus prend fin lorsque toutes les régles candidates sont

traitées.
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Théoréme 5.3.3 L’algorithme RPRRULE 2 est correct et complet.

Preuve 14 Pour prouver la correction de l’algorithme RPRRULE 2, nous devons mon-
trer qu’il génére uniquement des régles représentatives. Par ’absurde, supposons qu’a la
fin de lexecution de [’algorithme, ’ensemble RR comprend une régle non représenta-
tive r. Cela signifie que la régle r a été sélectionnée comme étant la régle ayant le de-
gré de similarité minimal avec la reégle référence v+, parmi toutes les régles candidates
dans {SUIncomp} et qu’il n'existe aucune régle dans AR\{SUIncomp} qui la représente.
Ainsi, il existe une reégle v’ € {S U Incomp} représentative de r. On obtient la contra-
diction v ne posséde pas le degré de similarité minimal avec la régle référence v+, parmi
toutes les régles candidates dans {SUIncomp}.

L’algorithme RPRRULE 2 est complet puisqu’qu’il génére toutes les régles représenta-

tives. En effet, pour toute itération, chaque régle candidate r dans {SUIncomp} est soit :

1. insérée dans l’ensemble des regles représentatives RR, si son degré de similarité avec

rt est minimal,

2. éliminée, si elle est a la fois comparable et dominée par la régle ayant le degré de
sitmilarité minimal,

3. retenue dans l’ensemble candidat Incomp, si elle n’est pas comparable et elle est

dominée a la régle ayant le degré de similarité minimal.

4. retenue dans [’ensemble candidat S, si elle n’est pas dominée par la régle ayant le
degré de similarité minimal.
L’algorithme RPRRULE_ 2 se termine lorsque les deux ensembles Incomp et S sont

vides. Ainsi, RPRRULE_ 2 génere toutes les régles non dominées.

5.3.2.3 Analyse comparative des performances

Si les algorithmes RPRRULE 1 et RPRRULE _ 2 sont équivalents en termes de résultat,
puisqu’ils sont tous deux corrects et complets, ces algorithmes se différencient par leurs
performances en termes de temps d’exécution. Dans ce qui suit, nous présentons les tests
qui ont été réalisés afin de comparer les performances respectives des deux algorithmes.
Ces tests ont tous été réalisés sur les mémes bases de données utilisées dans le chapitre pré-
cédent. Les combinaisons de mesures utilisées sont : {Confiance, Loevinger}, {Confiance,
Loevinger, Zhang} et {Confiance, Loevinger, Pearl, Rappel, Zhang}. Nous considérons
que deux régles r : X—=Y et 7’ : X'—=Y’ sont comparables, si et seulement si (X C X' et
YCY)ou (X' CXetY CY).
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Le tableau 5.3 présente les temps d’exécution de chacun des deux algorithmes. Le tableau
montre que quelque soit la base de données considérée et la combinaison de mesures utili-
sée, 'algorithme RPRRULE 1 apparait toujours plus lent que I’algorithme RPRRULE 2.
Ceci peut s’expliquer par le fait que RPRRULE 1 parcourt totalement le treillis de do-
minance en faisant appel, pour chaque niveau 7, & SkyRule sans pour autant éliminer
les régles représentées par les régles du niveau 7. Cependant, une fois que 'algorithme
RPRRULE 2 détermine une régle représentative r, il procéde a I’élimination de toutes les

régles représentées par r, réduisant ainsi I’espace de recherche.

Algorithme | {Conf;Loev} | {Conf;Loev; | {Conf;Loev ;Pearl;
Zhang} Rappel ;Zhang}

Diabetes

RPRRULE 1 13,34s 15,66s 17,145

RPRRULE 2 8,27s 7,218 8,61s

Flare

RPRRULE 1 15,88s 18,358 20,925

RPRRULE 2 11,43s 12,11s 13,61s
Monks 1

RPRRULE 1 9,88s 14,83s 15,42s

RPRRULE 2 6,07s 8,56s 8,67s
Monks 2

RPrRRULE 1 9,13s 13,168 14,07s

RPRRULE 2 6,33s 7,51s 7,88s
Monks 3

RPRRULE 1 8,44s 12,09s 13,16s

RPRRULE 2 6,17s 7,26s 7,93s
Nursery

RPRRULE 1 9,88s 12,07s 13,49s

RPRRULE 2 4,88s 6,33s 6,86s

Zoo
RPRRULE 1 20,34s 22,935 26,76s
RPRRULE 2 9,43s 10,19s 11,83s

TABLE 5.3 — Temps d’extraction des régles représentatives.

5.3.3 Compacité des régles représentatives

Dans ce qui suit, nous allons mener une série d’expérimentations afin de montrer la
compacité des régles représentatives par rapport au nombre total de regles et au nombre
de régles qui peuvent étre extraites par 'approche optimale d’extraction sous contraintes

(ROSC). En effet, d’aprés le tableau 5.4, nous pouvons constater que :
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Bases {Conf;Loev} {Conf;Pearl} {Conf;Rappel} {Conf;Zhang} {Conf ;Pearl {Conf;Loev {Conf;Loev ;Pearl

(mingreq %) Rappel} Zhang} Rappel;Zhang}
RR 5084 619 8512 4931 481 1315 1012
Diabetes Sky-AR 3411 9 6651 2996 9 171 171
ROSC 59314 58124 59206 59309 44813 44602 42126
(10,00) AR 62132 62132 62132 62132 62132 62132 62132
RR 6883 502 6993 6817 443 269 291
Flare Sky-AR 4975 48 4978 4857 48 48 48
ROSC 56163 57101 56451 54524 53197 53116 52819
(10,00) AR 57476 57476 57476 57476 57476 57476 57476
RR 302 265 271 262 261 264 253
Iris Sky-AR 246 246 246 246 246 246 246
ROSC 440 440 440 440 440 440 440
(0,00) AR 440 440 440 440 440 440 440
RR 3883 2106 2891 2797 1003 816 694
Monksl Sky-AR 768 1 788 656 1 1 1
ROSC 60417 60692 59418 59452 58904 58811 58327
(1,00) AR 62184 62184 62184 62184 62184 62184 62184
RR 414 287 503 471 215 227 223
Monks2 Sky-AR 279 3 215 202 3 3 3
ROSC 59611 59702 59568 59544 59103 58917 58662
(1,00) AR 59976 59976 59976 59976 59976 59976 59976
RR 3107 773 2094 2362 1266 814 458
Monks3 Sky-AR 1028 2 713 781 4 2 2
ROSC 58662 58369 57922 58436 57816 57734 56038
(1,00) AR 59304 59304 59304 59304 59304 59304 59304
RR 2883 658 1738 1846 573 612 554
Nursery Sky-AR 497 2 304 342 8 2 2
ROSC 23872 23901 23875 23417 23176 22806 22139
(2,00) AR 25062 25062 25062 25062 25062 25062 25062
RR 11216 493 11161 11124 477 462 446
Zoo Sky-AR 9784 36 9415 9112 36 36 36
ROSC 67991 67305 67872 66146 65328 65116 63926
(10,00) AR 71302 71302 71302 71302 71302 71302 71302

TABLE 5.4 — Reégles représentatives vs régles non dominées, ROSC et AR

Pour toutes les bases et les combinaisons de mesures utilisées, le nombre de régles
représentatives est beaucoup plus petit que celui de toutes les régles d’association.
En effet, le nombre des régles représentatives ne dépasse pas 16% de I'ensemble des
régles dans le pire des cas avec la base "Zoo" et la combinaison {Confiance, Loevinger}
(1121671302 = 0,157). Ce rapport atteint 0,3% pour la base "Monks2" et la com-
binaison {Confiance, Pearl, Rappel} (21559976 = 0,003).

Méme en utilisant une approche optimale d’extraction sous contraintes, le nombre

de régles générées reste tout de méme important par rapport a celui des régles re-
présentatives. En effet, le rapport entre nombre des régles représentatives et celui
des ROSC atteint 0,3% pour la base "Monks2"et la combinaison {Confiance, Pearl,
Rappel} (215+59568 = 0,003).

Le nombre de régles non dominées est toujours inférieur a celui des régles représen-
tatives. Ceci confirme la proposition 1 : ’ensemble des régles non dominées est inclus

dans I’ensemble des régles représentatives.
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5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit un nouveau modele de régles d’association per-
mettant de sélectionner les régles les plus pertinentes selon plusieurs mesures de qualité
tout en tenant compte des similarités structurelles et sémantiques qui peuvent exister entre
les régles. Ce modéle permet de retenir un nombre réduit de régles qui sont informatives,
non redondantes et représentent le meilleur compromis entre les différentes évaluations
des mesures choisies par 'expert. Nous avons également introduit des méthodes permet-
tant d’extraire les régles de ce modéle, appelées regles représentatives, en tenant compte
de la nature des similarités structurelles des régles qui peuvent étre transitives ou non

transitives.
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Points clés

— Nous avons montré que la sélection des régles d’association selon
plusieurs mesures basée uniquement sur la relation de dominance
peut entrainer une perte d’informations dans le résultat présenté
a lexpert.

— Nous avons introduit le modéle des regles d’association représen-
tatives dont ’objectif est de fournir un ensemble réduit de régles
qui, a la fois, véhiculent le maximum d’informations utiles et ex-
priment le meilleur compromis entre les différentes évaluations

des mesures utilisées.

— Nous avons introduit différentes méthodes permettant de sélec-
tionner les régles représentatives en tenant compte de la nature
des similarités structurelles qui peuvent étre transitives ou non

transitives.




Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Conclusion

Durant ces derniéres années, les bases de données ont pris une place de plus en plus
importante dans tous les secteurs d’activité. Il n’est plus aujourd’hui imaginable de déve-
lopper une application commerciale ou industrielle, qui ne s’appuie pas sur une base de
données et/ou de connaissances. Suite a la prolifération de ces bases, il devient nécessaire
de pouvoir en exploiter le contenu de facon intelligente. En effet, le besoin d’interpréter
et de trouver de nouvelles relations entre les éléments stockés dans ces bases a suscité
beaucoup d’intérét. Dans ce cadre, le processus d’extraction des connaissances a partir
des données (ECD) se propose de fournir un certain nombre de techniques pour l'extrac-
tion de connaissances nouvelles, potentiellement utiles et compréhensibles a partir d’'une
grande collection de données.

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés particulierement au probléme d’extrac-
tion de régles d’association qui a été intensivement étudié depuis sa définition par Agra-
wal et al [AIS93b|. Plusieurs algorithmes ont été proposés permettant de résoudre ce
probléme. Cependant, ces algorithmes produisent un nombre difficilement exploitable de
regles d’association. Par conséquent, l'expert noyé dans cette masse de connaissances
ne peut tirer profit de cette connaissance. Il s’avére alors indispensable d’aider 'expert
dans sa recherche des régles pertinentes a ’aide des mesures de qualité dont 1’objectif
est d’évaluer les régles. Dans les deux derniéres décennies, une panoplie de mesures de
qualité obéissant & différentes sémantiques ont été proposées dans la littérature (environ
une soixantaine). Néanmoins, le probléme est loin d’étre résolu car les mesures propo-

sées sont trés hétérogénes. En effet, une régle peut étre considérée pertinente selon une
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mesure et non pertinente selon une autre. Ainsi, dans un cadre coopératif ou plusieurs
experts interviennent dans la décision ayant chacun une préférence pour une mesure de
qualité, le probléme de recherche des régles se posent dans d’autres termes : "Comment
déterminer les régles d’association pertinentes selon plusieurs mesures 7" Afin d’apporter
une réponse a cette question, nous avons, tout d’abord, passé en revue les différentes
approches d’agrégation des préférences et nous avons montré leur connexion avec 1’ap-
proche de recherche de regles d’association. Ensuite, nous avons proposé notre premiére
contribution qui consiste a proposer une approche permettant de sélectionner les régles
pertinentes selon plusieurs mesures en se basant sur la notion de dominance de Pareto.
Dans le cadre de cette approche, nous avons proposé un algorithme, appelé SKYRULE,
qui permet d’éliminer les régles dominées, i.e, celles qui ne sont pas pertinentes selon la

combinaison de toutes les mesures. Ainsi, seules les régles non dominées sont retenues.

En fouille de données, la recherche des k& meilleures régles selon une mesure de qualité
se révele trés utile pour trouver les régles d’association les plus significatives par rapport
aux préférences de 'expert. Ainsi, comme deuxiéme contribution, nous avons proposé une
approche top-k permettant de sélectionner les k meilleures régles selon plusieurs mesures
en se basant sur la relation de dominance. Nous avons alors traité les deux cas possibles

suivants :

1. Si k est inférieur au nombre de régles non dominées, alors une sélection parmi les

régles non dominées est effectuée.

2. Si k est supérieur au nombre de régles non dominées, alors une sélection parmi les
régles dominées est effectuée afin de rajouter celles qui sont pertinentes au résultat
final.

Dans le but d’améliorer la qualité des connaissances présentées a l’expert, nous avons
aussi proposé d’intégrer la similarité sémantique qui peut exister entre les régles comme
contraintes dans le processus de sélection des régles d’association selon plusieurs mesures.
L’objectif de cette contrainte est de ne pas permettre a une régle r d’éliminer une autre
régle r’ lorsque les deux régles véhiculent des informations totalement différentes, méme
si 7 domine r’. Dans le cadre de cette approche, nous avons introduit le modéle de régles
représentatives dont 'objectif est de sélectionner un ensemble réduit de régles, qui sont
a la fois les plus représentatives des données (i.e., véhiculant le maximum d’informations

utiles) et non redondantes (i.e., ne véhiculant pas la méme information).
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Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése ansi que les résultats obtenus nous
permettent d’envisager diverses perspectives de prolongement de nos travaux, selon les

orientation suivantes :

e Priorité dans les préférences : dans notre travail, la dominance de Pareto est utilisée
dans le but de sélectionner les régles d’association selon plusieurs mesures présen-
tant les préférences d’un ou plusieurs experts. Cette sélection est faite en accordant
la méme importance pour toutes les mesures choisies. Toutefois, ’expert pourrait
exprimer ses préférences sous une autre forme tel que "je préfére la mesure m; a la
mesure my" qui traduit la priorité de m; par rapport a ms. Par exemple un expert
peut choisir d’utiliser les deux mesures con fiance et lift, mais pour lui, la mesure
con fiance est plus importante que la mesure [ ft. Ainsi, dans ce cas, la mesure [ift
est considérée seulement lorsque deux régles possédent la méme valeur de con fiance.
Cette situation peut également se produire dans un environnement multi-experts ot
les préférences d’un expert peuvent étre prioritaires a celles d’un autre expert. A cet
effet, nous proposons d’étudier la sélection des régles d’association en considérant
la notion de priorité entre les mesures. Cette notion va permettre une gestion plus

flexible des préférences des experts et une meilleure exploitation des connaissances.

e Outil de visualisation : les approches que nous avons proposées dans cette thése
fournissent un ensemble de régles sélectionnées selon les préférences d’un ou plusieurs
experts. En revanche, les experts pourront avoir du mal & comprendre pourquoi une
régle est sélectionnée ou encore quelles sont les mesures qui ont permis a une telle
régle de faire partie des non dominées ou des représentatives. De telles informations
permettent aux experts d’approfondir davantage leur analyse. Une solution possible
consiste a exploiter la visualisation d’information [CMS99| afin de présenter ces
informations d’une maniére graphique. En effet, plusieurs outils de visualisation ont
été proposées permettant de visualiser les régles d’association. Parmi ces outils, nous
citons IRSETNAV [FR04] (basé sur la représentation textuelle), GERVIS [YNOG|
(basé sur la représentation en deux dimensions), 'outil MINSET TREE VIEWER
[Leh00] (basé sur la représentation en trois dimensions) et 1'outil ARVIS|[BGRBO03|
(basé sur la réalité virtuelle). Par conséquent, il serait intéressant de proposer un
environnement interactif intégrant nos approches et permettant la visualisation des

régles sélectionnées avec leurs valeurs associées aux différentes mesures.

e Intégrer la sélection dans le processus de génération des régles : afin d’amélio-
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rer la performance du processus de sélection de régles représentatives, une solution
consisterait a intégrer la sélection dans le processus de la génération des régles d’as-
sociation. Toutefois, la génération de régles dans un ordre arbitraire peut entrainer
la perte de certaines régles représentatives. Supposons qu’a partir d’un contexte
d’extraction, seules les trois régles 1 : @ — b, ro : ac — b et r3 : ¢ — b sont générées
et que r; > ry > r3. Il est facile de voir que r; et r3 sont des régles représentatives.
Cependant, si ry et r3 sont générées avant 1, alors ro va éliminer la régle représenta-
tive r3 puisqu’elles sont comparables et 7 > r3. Un ordre de comparaison entre les
régles peut aussi entrainer la perte de certaines régles représentatives. Par exemple,
si 1 et r3 sont générées avant ry, alors deux cas peuvent étre distingués aprés la

génération de 79 :

1°" cas : Si r9 est comparée a r3 en premier lieu, alors ro va éliminer la régle
représentative r3. Par conséquent, seule la régle représentative r; sera retenue

puisqu’elle va éliminer r,.

2¢me cag : Siry est comparée a r; en premier lieu, alors r; va éliminer la régle ry.

Par conséquent, les reégles représentatives r; et r3 seront retenues.

Ainsi, il serait intéressant d’étudier 'ordre de la génération des régles d’associa-
tion afin de trouver 'ordre adéquat permettant I'intégration de la sélection dans le

processus de la génération des régles d’association.

e Parallélisme : Une autre solution permettra d’améliorer les performances des pro-

cessus de sélection de régles consisterait a intégrer les récentes avancées des archi-
tectures multi-processeurs dans le but de paralléliser les algorithmes SKYRULES,
TRANSRULE, RPRRULE 1 et RPRRULE 2. Dans ce contexte, nous suggérons de
sélectionner les régles non dominées ainsi que les régles représentatives en utilisant

plusieurs processeurs en exploitant les propriétés suivantes :

Propriété 4 Soit Q = (AR, M) une table de relation avec AR est l'ensemble des
regles d’association et M est l'ensemble des mesures. Soit ) = (AR', M) une
sous-table de € tel que AR’ C AR.

— Sir est dominée dans ) alors r est aussi dominée dans ).

~ Sir est non représentative dans €' alors v est aussi non représentative dans €.

Ainsi, la table de relation 2 = (AR, M) peut étre décomposée horizontalement
en des sous-tables dont chacune sera traitée par un processeur. Chaque processeur

appliquera 'algorithme SKYRULES (respectivement TRANSRULE, RPRRULE 1 et
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RPRRULE _2) sur une sous-table. Les régles élaguées sont des régles dominées (res-
pectivement non représentatives) dans €2, tandis que les régles retenues sont des can-
didats & étre non dominées (respectivement représentatives). L’espace de recherche
étant réduit, il est alors possible de sélectionner les régles non dominées (respec-
tivement représentatives) en appliquant SKYRULES (respectivement TRANSRULE,
RPRRULE 1 et RPRRULE 2) sur les régles candidats. Il serait aussi important
d’étudier le comportement et la scalabilité des algorithmes SKYRULES, TRANS-

RULE, RPRRULE 1 et RPRRULE 2 sur un nombre important de processeurs.

e Reégles complexes : nous proposons d’étendre la sélection des régles représentatives
a des régles traduisant des corrélations entre des motifs plus complexes tels que
les graphes. Ce probléme n’a pas été traité en pratique pourtant la notion de régle
d’association est théoriquement généralisable a tout ensemble ordonné. En effet,
une régle d’association entre graphes peut étre définie comme une régle G; — G5
ol (g1 sont des graphes connexes tel que GG est isomorphe a Go. Cependant, dans ce
cas, la mise en ceuvre de la comparabilité entre les régles nécessite des calculs plus
lourds que dans le cas des motifs d’items. En effet, la comparaison entre les régles
de type graphes consiste a vérifier I'isomorphisme entre les graphes, tandis que la

comparaison entre les motifs d’items est triviale.

e Régles négatives : les régles d’association ont été introduites pour exprimer des cor-
rélations entre les occurrences des items. Toutefois, 'expert a besoin aussi d’une
technique qui exprime la corrélation entre la non occurrence des items. A cet effet,
il serait intéressant de prendre en considération les régles d’association négatives
de la forme X — Y, X — Y et X — Y. Nous pouvons envisager d’appliquer
la sélection des régles non dominées (respectivement régles représentatives) sur les
régles positives et négatives. Cependant, présenter simultanément les deux régles
X — Y et X — Y peut entrainer une exploitation et une interprétation inefficaces
des connaissances de la part de I'expert. Ainsi, nous envisageons d’étendre les no-
tions de dominance et de comparabilité afin de pouvoir choisir entre X — Y et
X Y.
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Résumé

La fouille de données est un processus qui vise a extraire un ensemble réduit de connais-
sances a fortes valeurs ajoutées a partir d’'un grand volume de données. Parmi les tech-
niques de fouille de données, nous trouvons l'extraction des régles associations qui per-
mettent d’identifier les liens entre attributs décrivant les objets dans une base de données.
Les régles d’association ont montré leur utilité dans plusieurs domaines d’application tel
que la gestion de la relation client dans la grande distribution (déterminer les produits
souvent achetés simultanément, organiser les rayons et proposer des promotions en consé-
quence), la biologie moléculaires (déterminer les associations entre les génes), etc. Tou-
tefois, les algorithmes d’extraction de régles d’association présentent 'inconvénient de
générer un nombre important de régles, dont beaucoup se révélent sans aucun intérét
pour 'expert. Ainsi, dans le but de sélectionner les régles pertinentes, plusieurs mesures
de qualité ont été proposées dans la littérature dont 1’objectif est d’associer une valeur nu-
mérique a une régle permettant de quantifier son intérét. Néanmoins, le probléme est loin
d’étre résolu car les mesures proposées sont trés hétérogeénes puisqu’une régle peut étre
considérée pertinente selon une mesure et non pertinente selon une autre. Ce genre d’ob-
servations permet de soulever de nouvelles questions : Comment déterminer les meilleures
régles en présence de plusieurs experts simultanément, ayant chacun une préférence pour
une mesure de qualité 7 Comment déterminer les régles les plus pertinentes lorsqu’un
expert a des préférences pour différentes mesures ?

Dans cette thése, nous avons essayé de répondre a ces questions en proposant trois ap-
proches permettant de sélectionner les régles d’association pertinentes selon différentes
mesures en se basant sur la relation de dominance. La premiére approche consiste a élimi-
ner les régles dont les évaluations selon toutes les mesures utilisées sont inférieures a celles
d’autres régles, elles sont appelées : régles dominées. Ainsi, seules les régles non dominées
sont retenues. La deuxiéme approche consiste a ordonner les régles d’association selon
plusieurs mesures pour en sélectionner les k& meilleures régles, ou k est fixé par 'expert.
La troisiéme approche consiste a sélectionner un ensemble réduit de régles selon plusieurs
mesures, appelées régles représentatives, tout en tenant compte de I’aspect sémantique des
régles. L’objectif de cette approche est en effet de fournir un ensemble réduit de régles qui,
a la fois, véhiculent le maximum d’informations utiles et expriment le meilleur compromis

entre les différentes évaluations des mesures utilisées.
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Abstract

Data mining in Databases offers a process for the non trivial extraction of previously
unknown and valuable knowledge from a huge amount of data. Much research in data
mining has focuser on extraction of associations rules which are user to identify relation-
ships between attributes in a database. The extraction of association rules can be user
in various applications areas such as the customer relationship management in a wide
distribution (determine the products often purchased together, organize the shelves and
offer promotions), molecular biology (analyze associations between genes), etc. However,
association rule mining algorithms have the disadvantage to generate large amounts of
rules, many of which do not even have any interest for the expert.Hence, in order to select
relevant rules, many interestingness measures have been proposed in the literature which
aims to associate a numerical value to a rule to quantify its interest. Nevertheless, the
problem is far from resolved because the proposed measures are very heterogenous since
rule may be considered relevant by a measure and irrelevant by another one. Such obser-
vations allows to rise new questions : How to determine the best rules in a cooperative
area where several experts work simultaneously, each with a preference for a measure 7
How to determine the most relevant rules when an expert has preferences for different
measures !

In this thesis, we have tried to answer these questions by proposing three approaches,
based on dominance relationship, for selecting the relevant association rules when differ-
ent measures are used. The first approach consists in eliminating rules that evaluations
by all measures are lower than others rules, they are called dominated rules. Thus, only
undominated rules are retained. The second approach consists in ordering association
rules according several measures to select the top-k rules, where k is set by the expert.
The third approach consists in selecting a small set of rules according to several measures,
called representative rules, taking into account the semantic relationship between rules.
The objective of this approach is indeed to provide a small set of rules that convey useful
information and express the best compromise between different assessments of used mea-

sures.

Keywords : Data mining, extraction of association rules, interestingness measures, ex-

perts preferences, dominance relationship.



