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Résumé

Mieux nourrir les villes en quantité et en qualité, notamment les grandes
agglomérations, constitue un défi majeur dont la résolution passe par une
meilleure compréhension des relations entre les populations urbaines et leur
alimentation. A 1’échelle des systémes alimentaires urbains, on a besoin de
diagnostics ciblant la disponibilité des ressources alimentaires croisée avec les
profils socio-économiques des territoires et ’on manque d’outils et de méthodes
pour appréhender de fagon systématique les relations entre les bassins de
consommation, l'offre et les comportements alimentaires. L’objectif de cette
these est de contribuer a 1’élaboration de nouveaux outils informatiques pour
traiter des données temporelles, hétérogenes et multi-sources afin d’identi-
fier et de caractériser des comportements propres a une zone géographique.
Pour cela, nous nous appuyons sur I'exploration conjointe de motifs graduels,
identifiant des corrélations de rang, et de sous-groupes afin de découvrir des
contextes pour lesquels les corrélations décrites par les motifs graduels sont
exceptionnellement fortes par rapport au reste des données. Nous proposons
un algorithme d’énumération s’appuyant sur des propriétés d’élagage avec des
bornes supérieures, ainsi qu'un autre algorithme qui échantillonne les motifs
selon la mesure de qualité. Ces approches sont validées non seulement sur des
jeux de données de référence, mais aussi a travers une étude empirique de la
formation des déserts alimentaires sur ’agglomération lyonnaise.

Mots-clés : Découverte de connaissances, fouille de motifs, sous-groupes
corrélés, échantillonnage de motifs, analyse de déserts alimentaires.






Abstract

Better feeding cities in quantity and quality, especially large cities, is a
major challenge, whose resolution requires a better understanding of the re-
lationships between urban populations and their food. On the scale of urban
food systems, we need to understand the availability of food resources cros-
sed with the socio-economic profiles of the territories. But we lack tools and
methods to systematically understand the relationships between consumption
basins, supply and eating habits. The objective of this thesis is to contribute
to the development of new IT tools to process temporal, heterogeneous and
multi-sources data in order to identify and characterize behaviors specific to
a geographic area. For this, we rely on the joint exploration of gradual pat-
terns, to discover rank correlations, and subgroups in order to find contexts
for which the correlations described by the gradual patterns are exceptionally
strong compared to the remaining of the data. We propose an enumeration
algorithm based on pruning properties with upper bounds, as well as another
algorithm which samples the patterns according to the quality measure. These
approaches are validated not only on benchmark datasets, but also through
an empirical study of the formation of food deserts in the Lyon urban area.

Keywords : Knowledge Discovery, Pattern mining, Correlated subgroups,
food deserts.
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Introduction

De nouveaux outils pour 1’étude des déserts
alimentaires

Mieux nourrir les villes en quantité et en qualité, notamment les grandes
agglomérations, constitue un défi majeur dont la résolution passe par une
meilleure compréhension des relations entre les populations urbaines et leur
alimentation. Des lors, méme si le recours a l'agriculture de proximité s’af-
fiche comme une garantie de qualité face aux crises alimentaires, I’analyse ne
peut s’arréter aux modes et lieux de production. Les villes sont nourries par
un systeme alimentaire urbain (Rastoin and Ghersi, 2012) qui comprend ’en-
semble des espaces, processus et acteurs impliqués dans leur alimentation et
leur approvisionnement (production, transformation, commercialisation, dis-
tribution, consommation des aliments). L’évolution des attentes des consom-
mateurs envers le contenu de leur assiette, particulierement notable en ce qui
concerne la proximité et la qualité des produits consommés, tend a la fois
a resserrer ces systeémes alimentaires géographiquement et topologiquement
(pour une meilleure tragabilité) et & en multiplier les composantes (pour mieux
répondre aux différentes attentes). Cependant, ces transformations touchent
de maniere inégale les consommateurs. Alors que les initiatives de type circuits
courts qui connectent les « petits producteurs locauzr » font désormais partie
du quotidien de certaines populations urbaines aisées et éduquées, d’autres
espaces et d’autres populations, plus défavorisés du point du vue social et/ou
culturel, apparaissent non seulement déconnectés de leur agriculture proche,
mais aussi dépourvus d’un approvisionnement de proximité et de qualité :
une situation croissante qui mettrait en évidence I’émergence, suivant la ter-
minologie américaine, de « déserts alimentaires » ou, du moins, de « déserts
de circuits-courts » (Nikolli, 2014). Parallelement, les recherches issues du
champ de la nutrition se focalisent sur les symptomes (obésité, insécurité ali-
mentaire) et leurs déterminants sociaux (précarité, isolement, acculturation).
Ces réflexions autour de 'alimentation de proximité et de qualité des espaces
urbains, et en particulier de ceux qui sont défavorisés, appellent la notion
de justice alimentaire. Celle-ci désigne la répartition équitable des ressources
alimentaires sur un territoire donné, dans les modes de production et de dis-



2 Introduction

tribution (Gottlieb and Joshi, 2010).

Mieux comprendre ces déserts alimentaires, c’est étre en capacité de ci-
bler la disponibilité des ressources alimentaires (agricoles et surtout commer-
ciales) croisée avec les profils socio-économiques des territoires. Plusieurs ar-
ticles (Fyfe, 1994, Lemoy et al., 2010, Morland et al., 2002, Raja et al., 2008,
Walker et al., 2010) ont étudié les effets des déserts alimentaires sur la vie des
gens, mais aussi les conditions qui peuvent influencer 'apparition de ce genre
de phénomenes. Or ces données sont géo-localisées, hétérogenes et évoluent
dans le temps. Une telle complexité est rarement considérée simultanément
dans les outils existants d’analyse de données et justifie le développement de
nouvelles approches.

No Car and No Supermarket Store Within a Mile
L ]

R
L g o g% OOy - v

> 10 percent
5.1-10 percent
2.5-5 percent

_ <25 percent
| No data available

=y

| o SOURCE: Department of Agriculture, Centers for Disease Control

Carte montrant la formation de déserts alimentaires aux USA : I’échelle de
couleurs indique le pourcentage de la population qui se trouve a une distance
supérieure a un mile d’un supermarché.

Ce mémoire présente de nouveaux outils informatiques qui permettent de
traiter des données temporelles, hétérogenes et multi-sources afin d’identifier
et de caractériser des comportements propres a une zone géographique. Pour
cela, nous proposons d’identifier des motifs exprimant des corrélations entre
des variables quantitatives qui sont exceptionnellement fortes dans certains
voisinages géographiques, ou tout autre caractérisation symbolique d’une par-
tie des données. Par exemple nous recherchons des zones géographiques pour
lesquelles on observe des corrélations fortes entre des variables quantitatives
telles que la durée de vie d’'un commerce et le nombre de commerces par type
dans son voisinage. Ces nouveaux outils permettent de répondre aux questions
relatives a la formation des déserts alimentaires comme nous le montrons dans



notre étude de cas portant sur la répartition de 'offre alimentaire dans la ville
de Lyon.

Contributions

Fouille de sous-groupes corrélés : Produire un outil de fouille de données
hétérogenes nécessite d’analyser conjointement des attributs numériques et
symboliques pour faire émerger les aspects saillants des données. Pour cela,
nous utilisons la découverte de sous-groupes (Atzmiiller and Puppe, 2006,
Klosgen, 1996, Lavrac et al., 2004, Wrobel, 1997), qui est un cadre tres flexible
pour lextraction de motifs permettant d’exprimer facilement et de répondre
efficacement a des questions liées a l'identification de phénomenes remar-
quables. Par sous-groupe, nous considérons un sous-ensemble d’observations
qui peut étre séparé par une description basée sur les attributs décrivant les
observations. C’est-a-dire que I’ensemble des observations satisfaisant la des-
cription correspond exactement au sous-groupe. L’aspect remarquable d’un
sous-groupe est évalué a ’aide d’'une mesure qui permet de comparer un type
de modele évalué sur le sous-groupe au méme modele évalué sur ’ensemble
des observations.

Le modele que nous observons sur les attributs numériques est la corrélation
évaluée par la mesure 7 de Kendall. Cette mesure a ’avantage de ne pas
nécessiter d’hypothese particuliere sur les variables considérées et de permettre
la comparaison d’un nombre quelconque (supérieur ou égal a deux) de va-
riables. Ainsi, un groupe de variables numériques sera d’autant plus corrélé
que le nombre de paires d’observations, ordonnées de la méme fagon par les
différentes variables, sera grand. Les sous-groupes sont quant a eux identifiés
par des descriptions, c’est-a-dire des restrictions sur les variables descriptives
qu’elles soient numériques ou symboliques.

Notre contribution recouvre (1) la formalisation de ce nouveau domaine
de motifs, (2) la définition d’un nouvel algorithme qui calcule tous les sous-
groupes corrélés en exploitant certaines propriétés d’élagage basées sur deux
bornes supérieures et une propriété de fermeture sur ce langage, ainsi que (3)
I’évaluation empirique sur plusieurs jeux de données de l'efficacité de I'ap-
proche proposée.

Echantillonage de sous-groupes corrélés : La méthode développée dans
notre premiere contribution, qui est exacte et optimisée, a néanmoins une
complexité importante due a la taille de ’espace des motifs qui est expo-
nentielle. Méme avec l’exploitation des contraintes pour réduire ’espace de
recherche & son maximum, celui-ci est dans certains cas de taille exponen-
tielle. Cette difficulté peut toutefois étre surmontée en utilisant des techniques
d’échantillonnage qui permettent de réduire le colit du calcul tout en identi-
fiant les motifs les plus importants. Dans cette seconde contribution, nous
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proposons une technique d’échantillonnage permettant de tirer aléatoirement
des sous-groupes corrélés. Nous montrons également que cette approche per-
met d’obtenir des motifs de haute qualité et ce de maniere efficace.

Application sur les données « Commerces » : Dans notre troisieme
contribution, nous utilisons les méthodes développées précédemment pour
étudier la formation de déserts alimentaires. Pour cela, nous nous basons
sur des données constituées de I’ensemble des baux commerciaux sur ’ag-
glomération lyonnaise depuis 1957. Pour chaque bail, nous avons l’emplace-
ment du commerce, sa nature, sa date de création et son éventuelle date de
fermeture. L’objectif est de mettre en évidence des configurations de voisinage
qui ont un impact (positif ou négatif) sur la durée de vie des commerces, et
peuvent ainsi constituer des indicateurs de formation de déserts alimentaires.
La figure suivante illustre la fagon dont les voisinages sont construits : (a)
A partir des données initiales, (b) on procede & une épuration de la base de
données en sélectionnant les commerces d’analyse ; (¢) puis on calcule dans le
voisinage géographique proche (& une distance inférieure & 400 m) le nombre
de commerces de chaque type.

Magasins Magasins Magasins .~ = =~ = = = = = = = = = =
i

Méthodologie appliquée pour I'analyse des données « Commerces ».

L’étude menée permet d’observer des corrélations locales non observables sur
I’ensemble des données.

Structure de la these et lien avec les publications

La suite de ce manuscrit est organisé en quatre chapitres et une conclu-
sion. Le chapitre 1 présente le domaine de recherche de la fouille de motifs sous
contraintes et les verrous de ce domaine de recherche. Ensuite, ce chapitre se
focalise sur I’état de l’art de la fouille de motifs graduels et de la découverte de
sous-groupes. Le chapitre 2 expose notre formalisation du probleme de fouille
de sous-groupes corrélés ainsi que la solution algorithmique que nous lui pro-
posons. Cette contribution a été publiée a la fois dans la conférence nationale



EGC’2019 (Hammal et al., 2019¢) et dans la revue Journal of Intelligent In-
formation Systems (Hammal et al., 2019b). Le chapitre 3 propose un nouvel
algorithme pour répondre au probleme de la fouille de sous-groupes corrélés,
basé sur I’échantillonnage de motifs. Ce travail a été publié dans la conférence
internationale DCAI’2019 (Hammal et al., 2019a). Le chapitre 4 est consacré
a l'utilisation de ces techniques pour l'analyse des données « Commerces ».
Enfin, le dernier chapitre regroupe nos conclusions et perspectives.






Chapitre 1

Etat de ’art sur la fouille de
données sous contraintes

Ce chapitre vise a donner une vue d’ensemble du domaine de la fouille de
motifs sous contraintes en introduisant quelques définitions qui seront utiles
par la suite. Dans un premier temps, nous allons présenter le cadre générique
fondateur, ainsi que les premieres méthodes de ce champ de recherche. Nous
présenterons ensuite les limites de ces approches et les verrous a surmonter.
Une des difficultés majeures est d’extraire des motifs suffisamment expressifs
pour permettre a l'utilisateur d’étendre ses connaissances a partir des données.
C’est dans cette perspective que s’inscrit 'extraction de motifs graduels dont
nous exposerons les principes ainsi que les méthodes de I’état de I'art. Enfin,
Iextraction de motifs peut étre guidée par une variable ou un ensemble de
variables que 'on cherche & caractériser. C’est I'objet de la découverte de
sous-groupes ou de la fouille de modeles exceptionnels dont la présentation
terminera cet état de l’art.

1.1 Le cadre générique de la fouille de motifs
sous-contraintes

Alors que l'interrogation classique de base de données permet d’obtenir
I’ensemble des transactions qui satisfont des contraintes, la fouille de motifs
vise & extraire les éléments d’un langage qui satisfont certaines contraintes
dans les données. Ce procédé a été formalisé dans (Mannila and Toivonen,
1997). Si on note D les données, L le langage de motifs, la fouille de motifs
sous la contrainte g consiste a extraire ’ensemble des éléments ¢ du langage
L tels que ¢ vérifie le prédicat ¢ dans D :

(1.1) Th(L,D,q) ={peL]|qD,¢) = vrai }
Nous allons étudier plus en détail ces différents composants.

7

Cette these est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI024/these.pdf
© [M.A. Hammal], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés
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1.1.1 Le langage de motifs

Le langage de motifs est un ensemble prédéfini de descriptions que I’ana-
lyste de données cherche a examiner. Il représente 1’espace de recherche des
hypotheses dont I’exploration vise & trouver celles qui se vérifient dans les
données D. Ces hypotheses sont dites locales lorsqu’elles correspondent a
un sous-groupe, une partie des données. Cette partie des données peut étre
sélectionnée, ou séparée du reste, par une description ou motif dans le langage
de descriptions considéré. La définition d’un langage est donc intimement liée
a la nature des données analysées. Le lien entre un motif et les données est
exprimé par la notion d’extension qui associe & une description ’ensemble des
instances des données qui la satisfont. Cette notion d’extension est spécifique
a chaque langage de motifs. Nous donnons ci-dessous quelques exemples.

Le langage des Itemsets : Les itemsets sont définis dans des données
transactionnelles, ot D = {t1,t, ..., t,} est un ensemble de transactions dont
chacune est un sous-ensemble d’items : t; € Z. La Table 1.1 donne un exemple
de telles données.

[ ] items ‘
ti | A|B D
to B|C|D
ts |A|B|C|D
tq B D
ts | A C|D
te B|C

TABLE 1.1 — Base de données transactionnelle.

Le langage des itemsets est I’ensemble de tous les sous-ensembles d’items
possibles sur Z, c’est-a-dire
L =25

Un exemple de motifs de £ est le motif BD (notation simplifiée de 'itemset
{B, D}). L’extension d’un itemset ¢ € 27 est I'ensemble des instances de D
vérifiant le motif ¢, plus formellement :

ext(p) = {t € D|p = t}

Par exemple, ext(BD) = {t1,t2,t3,t4}.

Le langage des régles d’association : Sur des données transactionnelles,
on peut également exprimer des hypotheses sous la forme de regles d’asso-
ciation (Agrawal et al., 1994), qui mettent en correspondance deux itemsets
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afin d’exprimer des co-occurrences entre différents sous-ensembles d’items. Le
langage est alors

L={X->Y|Xe2l,velet X nY =g}

Un exemple de motif est C' — AD. L’extension d’une régle d’association X —
Y est alors ’ensemble des instances de D vérifiant la prémisse et la conclusion
de la regle :

ext(ip=X ->Y)={teD|X ctetY Ct}

Par exemple, ext(C — AD) = {t3,ts5}.

Le langage des intervalles pour les données numériques : Lorsque
les données sont numériques, les motifs peuvent exprimer des restrictions
sur les valeurs possibles des attributs. Ces données sont composées d’un en-
semble d’objets O, chacun prenant une valeur numérique sur les attributs
{A1, -, Am}. Les données sont alors définies par des m-uplets de valeurs
numériques prises dans un domaine de valeurs spécifique a chaque attribut
(Dom(Ag)) : D={0o€O|o=(A(0), - ,An(0)), Ar(o) € Dom(Ay), Vk =
1---m}. Le langage de motifs est alors composé du produit cartésien d’inter-
valles sur chacun des attributs (Kaytoue et al., 2011) :

m
L = { X [ar,bi] | ar,br € Dom(Ay), ap < by}
k=1

‘ attributs numériques ‘

Ay | Ay | A3 | Ay | As
op | 1 20 [ 75 | 5.4 | 300
oo | 1 25 [ 83 | 6.7 | 100
o3 | 2 10 | 30 | 5.6 | 500
o4 |5 15 | 52 | 3.8 | 760
os |1 |22 |44 |20 | 850
o | 3 30 [ 37 | 1.5 | 410

TABLE 1.2 — Base de données numériques.

La Table 1.2 donne un exemple de données numériques et [4, 5] x [15, 25] x
[52,44] x [1.5,6.7] x [760, 850] est un exemple de motif de £. L’extension d’un
motif ¢ de ce langage est alors définie par I’ensemble des instances de D
dont toutes les valeurs sur les attributs du jeu de données appartiennent aux
intervalles constituant le motif. Si I'on note A (o) la valeur prise par l'instance
o sur l'attribut Ay, on a :

ext(p = X [ak, br]) = {0 € D|Vk, ap < Ap(o) < by}
k
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Par exemple, ext([4,5] x [15,25] x [52,44] x [1.5,6.7] x [760,850]) = {o4}.

1.1.2 Des mesures d’intérét aux contraintes

Les contraintes permettent de sélectionner les motifs adaptés aux données
et de diriger le processus de fouille pour extraire les motifs potentiellement
intéressants par rapport a I’application considérée.

La contrainte la plus classique, que l'on peut utiliser sur les différents
langages de motifs, est la fréquence,

frea(s) = 1“7

qui mesure la proportion des objets de D qui vérifient le motif ¢.
D’autres mesures, telles que 'aire peuvent étre également utilisées :

. ext
aire(ip) = 2,

avec || le nombre d’items d'un itemset ¢ ou |p| =[], ﬁ dans le cas d’un
motif intervalles X, [ag, by].

Pour évaluer I'intérét d une regle d’association X — Y, on utilise généralement,
en plus de la fréquence, la mesure de confiance qui évalue la proportion de tran-
sactions qui satisfont la conclusion Y parmi celles qui satisfont la prémisse X :

lext(X Y|

conf(X -»Y) = ext (X))

On peut également évaluer 'intérét d’une regle en comparant le nombre de
transactions supportant X et Y a l’estimation de ce nombre dans I’hypothese
ou X et Y seraient indépendants.

'  ext(X vY)|
lift(X - Y) = lext(X)| x |ext(Y)]

Un « lift » supérieur a 1 traduit une corrélation positive de X et Y, et donc
le caractére significatif de 1’association. Il ne s’agit ici de donner que deux
mesures de qualité des regles parmi les dizaines qui ont été proposées.

Ces différentes mesures d’intérét sont alors exploitées pour extraire les
motifs du langage potentiellement les plus pertinents pour 'utilisateur. Pour
ce faire, on peut utiliser un seuil, dont la valeur est fixée par I'utilisateur, et
extraire les motifs ayant une valeur sur la mesure d’intérét supérieure a ce
seuil. On peut aussi rechercher les top-k motifs (Ke et al., 2009, Wang et al.,
2005) ayant les valeurs les plus élevées sur la mesure d’intérét, ou encore
considérer plusieurs mesures et extraire les motifs appartenant au front de
Pareto (Ugarte et al., 2017).
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1.1.3 Les algorithmes

Une contrainte est d’autant plus intéressante qu’elle permet d’évaluer cor-
rectement la qualité des motifs et qu’elle possede des propriétés qui, com-
binées & un processus d’énumération habile, permettent de déduire sa valeur
sur de nombreux motifs sans avoir a les évaluer individuellement. Plusieurs
propriétés de contraintes utiles ont été identifiées qui permettent la concep-
tion d’algorithmes corrects et complets passant a 1’échelle. De tels algorithmes
implémentent des stratégies d’élagage et des mécanismes de propagation et
évitent un grand nombre de calculs par rapport & une énumération exhaus-
tive. Cependant, certains domaines de motifs ne peuvent pas étre calculés de
maniére exacte, et requierent 'utilisation d’approches heuristiques.

Les algorithmes de fouille corrects et complets : Ces algorithmes ex-
traient tous les motifs satisfaisant la contrainte. Or, comme la taille du langage
est généralement exponentielle dans ’espace des attributs, et méme dans cer-
tains cas infinie (par exemple pour les langages de séquences), ces algorithmes
reposent sur une exploration partielle de ’espace de recherche, mais avec la
garantie que les parties non explorées ne contiennent pas de motifs solution
(c’est-a-dire de motifs satisfaisant 1’équation 1.1). Pour cela, les motifs sont
énumérés selon un ordre qui permet d’exploiter des propriétés des contraintes.
C’est principalement les propriétés de monotonie et d’anti-monotonie qui sont
les plus efficaces dans ces processus d’élagage, ainsi que l’identification de
bornes supérieures sur la contrainte.

Les algorithmes heuristiques : Ces algorithmes permettent de réaliser
des processus de fouille de motifs dans des contextes difficiles, lorsque les me-
sures d’intérét n’ont pas de bonnes propriétés (Bonchi and Lucchese, 2007), ou
que 'espace de recherche est trop grand, malgré la possibilité de mécanismes
d’élagage. L’optimalité de la solution, jusque la garantie par les approches
correctes et completes, est alors sacrifiée au profit de 'obtention d’une solu-
tion approchée. Une stratégie heuristique couramment utilisée est la recherche
par faisceau (Gamberger and Lavrac, 2002, Lavrac et al., 2004), ou & chaque
niveau de I"énumération seulement un sous-ensemble de fils sont considérés.
D’autres principes heuristiques ont également été utilisés, tels que les algo-
rithmes évolutifs (del Jesus et al., 2007, Pachén et al., 2011, Rodriguez et al.,
2012) ou de maniere plus originale la recherche arborescente de type Monte
Carlo (Bosc et al., 2018). Des approches heuristiques dédiés & une tache par-
ticuliere ont également été élaborés, pour, par exemple, calculer de maniere
itérative des itemsets maximaux (Moens and Goethals, 2013), ou extraire des
sous-graphes attribués (Bendimerad et al., 2016).

On peut également citer un article récent qui propose d’effectuer une re-
cherche anytime (Belfodil et al., 2018) : les sous-groupes sont générés de telle
sorte que leur qualité et leur diversité s’améliorent au cours du processus
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d’énumération. Ainsi, 'algorithme peut étre interrompu a tout moment tout
en fournissant une borne sur la mesure de qualité des motifs extraits.

Les algorithmes par échantillonage : L’idée consiste a échantillonner les
motifs sur la base d’une distribution de probabilité qui favorise les motifs ayant
une grande valeur sur la mesure d’intérét. On peut distinguer deux types de
techniques d’échantillonnage :
Celles basées sur les méthodes MCMC (Markov Chain Monte Carlo)
qui nécessitent effectuer un parcours aléatoire sur un graphe de transi-
tion représentant la probabilité d’atteindre un motif en fonction d’un
motif actuel. Bien qu’un tel processus garantisse que la distribution de
la mesure est proportionnelle sur I’ensemble échantillonné & celui de
Pensemble des motifs (Boley et al., 2010), elle est obtenue & un coiit
qui en empéche son utilisation dans de nombreux contextes.
Les approches qui renvoient directement des motifs sans qu’il soit néces-
saire de simuler une chaine de Markov. Un exemple de telles méthodes
est la procédure d’échantillonnage en deux étapes (two-step sampling
procedure de (Boley et al., 2011, 2012). Cette méthode est efficace pour
extraire des itemsets. Elle a également été généralisée a d’autres types
de motifs (Diop et al., 2018, Giacometti and Soulet, 2018).

1.2 Les verrous

Les défis liés a la fouille de motifs sous contraintes sont nombreux. Nous
considérons dans cette section les principaux verrous et quelques travaux les
ayant abordés.

L’expressivité des langages : Comme expliqué dans la section précédente,
le langage de motifs est dépendant du type de données considéré. Alors que
les premiers travaux (Agrawal et al., 1994) ont porté sur 'analyse de données
transactionnelles, des travaux postérieurs ont eu pour ambition de considérer
des données plus complexes et de proposer des domaines de motifs (langages
et contraintes associées) plus expressifs. Tout un pan de recherche a considéré
Panalyse de séquences (Fournier-Viger et al., 2017) qui consiste & découvrir
des sous-séquences intéressantes dans un ensemble de séquences, ou l'intérét
d’une sous-séquence peut étre mesuré en fonction de divers criteres tels que sa
fréquence d’apparition, sa longueur ou encore son profit. De nombreux travaux
ont aussi visé a extraire des motifs sur des graphes, que ce soit un ensemble de
graphes (Borgelt and Berthold, 2002), un seul graphe attribué (Bendimerad
et al., 2016, Kaytoue et al., 2017) pouvant également étre dynamique (Desmier
et al., 2013).
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La redondance des motifs : Une autre difficulté des méthodes de fouille
est la redondance dans les collections de motifs extraits. En effet, plusieurs
descriptions peuvent avoir la méme extension : ces motifs sont dits non fermés
par rapport a la classe d’équivalence définie par 'extension. Des algorithmes
ont ainsi été proposés pour extraire seulement les motifs fermés (Besson et al.,
2005, Zaki and Hsiao, 2002) ou calculer une représentation condensée de collec-
tions de motifs (Calders et al., 2004). Cependant, l'extraction de motifs fermés
ne regle pas completement le probleme : des descriptions aux extensions simi-
laires, sans toutefois étre identiques, ont bien souvent des valeurs proches sur
les mesures d’intérét ce qui conduit a leur extraction. Des post-traitements,
visant a limiter Iintersection entre les motifs sont généralement utilisés pour
résoudre a posteriori ce probleme de redondance tout en cherchant a conserver
un maximum de diversité entre les motifs. En effet, la réduction de la redon-
dance des motifs d’une méme collection ne doit pas se faire au détriment de la
diversité de ceux-ci : il faut veiller & ce que les motifs non redondants refletent
la diversité des motifs de la collection complete.

La détermination des seuils de contrainte : Une autre difficulté réside
dans le réglage des valeurs des seuils utilisés pour transformer les mesures
d’intérét en contrainte. Il n’existe pas de méthode permettant réellement d’ai-
der I'utilisateur lors de cette étape, celui-ci doit alors procéder par tatonnement
en fonction de ses objectifs d’analyse mais aussi en fonction des temps de cal-
cul de ’algorithme pour un seuil donné. Or, le temps de calcul de I'extraction
est difficilement prévisible ce qui constitue une difficulté importante & cette
étape. Pour contourner ce probleme, des travaux ont proposé d’extraire les
k meilleurs motifs (Ke et al., 2009, Wang et al., 2005) ayant les valeurs les
plus élevées sur la mesure d’intérét, ou les motifs les meilleurs selon plusieurs
mesures d’intérét (Ugarte et al., 2017).

Prise en compte des connaissances de l’utilisateur : Enfin, comme
dernier verrou, on peut citer la difficulté de retourner des motifs apportant de
la connaissance a 'utilisateur. Cela peut étre fait en intégrant des feed-backs
de l'utilisateur au cours de 'extraction dans les mesures d’intérét pour guider
Pextraction vers les motifs qui l'intéressent (Bendimerad et al., 2019b). On
peut aussi intégrer les connaissances antérieures de l'utilisateur, son intérét
subjectif (Bie, 2011), au processus d’extraction pour retourner les motifs ap-
portant de la connaissance par rapport & ses connaissances antérieures, et
aussi prendre en compte la connaissance apportée par des motifs déja ex-
traits au cours de 'extraction (Bendimerad et al., 2019a), ce mécanisme ayant
également 'avantage de traiter le probléeme de redondance des motifs.

Dans notre travail, nous avons abordé principalement trois verrous de la
fouille de motifs : (1) Pexpressivité des motifs, en travaillant sur un domaine de
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motifs peu étudié, les motifs graduels, qui permettent d’extraire des connais-
sances & partir de données numériques, (2) en veillant & calculer des collec-
tions de motifs peu redondantes & 'aide de mécanismes de fermeture, et (3)
en nous confrontant au verrou du passage a ’échelle afin de pouvoir utiliser
nos algorithmes sur des jeux de données réels. Dans la suite, nous présentons
les travaux de I'état de I’art sur la fouille de motifs graduels.

1.3 La fouille de motifs graduels

L’étude des corrélations dans des données numériques est un vecteur de
connaissance essentiel permettant d’identifier des quantités qui varient conjoin-
tement. Ainsi, des domaines de motifs adaptés aux données numériques et
basés sur I’étude de corrélations entre attributs ont été développés. L’étude
des co-variations entre attributs dans des données numériques ou ordinales a
été étudiée sous plusieurs vocables : les itemsets corrélés sur les rangs (Cal-
ders et al., 2006), les dépendances graduelles (Hiillermeier, 2002), les itemsets
graduels (Do et al., 2010, 2015) ou les motifs de co-variation (Prado et al.,
2013).

Pour mesurer I'intérét des itemsets graduels, Do et al. (2010, 2015) utilisent
une mesure de support basée sur la longueur du plus long chemin entre deux
objets, un chemin étant un ordonnancement d’objets selon leurs valeurs sur
les items de l'itemset.

Definition 1 (Ttemset graduel). Soit D une base de données numériques sur
A définie par D = {0 € O | 0 = (A1(0), -+, An(0)), Ar(o) € Dom(Ay),
Vk =1---m}. Le langage des itemsets graduels utilise l’ensemble S = {+, —}
pour désigner le sens des variations de chacun des attributs du motif : +
signifie une variation positive et — une variation négative. Un motif de co-
variation ¢ est un sous-ensemble d’attributs de A ot chaque attribut est signé :

L={p|pc Ax S}

Ainsi, chaque élément de ¢ est de la forme p* ou p~ avec p € A.
L’extension d’un itemset graduel est définie par la plus longue liste d’objets
ordonnés selon l’itemset graduel :

ext(p) =<0iy,- .., 0,

tel queVj=1...k, 0, €O etVj=1...k—1,Yp° € ¢, p(o;;) <s p(oi;,,) avec
<;=< et <_=>.

Exemple 1. L’extension de AT B~ sur l’ezemple de la Table 1.3 est {03, 02, 04).

Cette mesure présente certains inconvénients que ce soit du point de vue
sémantique ou du point de vue du calcul. En effet, du point de vue du calcul,
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Iextension d’un itemset graduel nécessite de calculer le plus long ordre partiel
cohérent avec l'itemset. Cela revient a calculer le plus long chemin dans le
graphe représentant 'ordre induit sur les objets par l'itemset graduel. En
général, ce probleme est NP-difficile, mais ici, comme le graphe représente un
ordre partiel, il s’agit par définition d’'un DAG (graphe acyclique orienté), de
sorte que le chemin le plus long peut étre trouvé en temps linéaire a ’aide d’un
algorithme de tri topologique. Du point de vue de la sémantique, la séquence
supportant le motif est difficilement interprétable, n’ayant pas par exemple de
fondement statistique.

Calders et al. (2006) propose d’utiliser certaines mesures statistiques bien
établies pour évaluer les corrélations comme mesure d’intérét pour la fouille de
motifs. Trois types de corrélations statistiques sont considérées : la corrélation
de Pearson, le 7 de Kendall et la corrélation de rang de Spearman. La corrélation
de Pearson est la mesure la plus utilisée, mais elle nécessite des attributs
numériques de type continu (ou encore & échelle d’intervalle). De plus, elle
est basée sur des hypotheses fortes (les deux attributs doivent étre distribués
selon une loi Normale, avec une relation linéaire et homoscédastique) qui ne
sont généralement pas satisfaites dans la pratique. Les mesures de corrélation
de rang (par exemple, la corrélation de rang 7 de Kendall ou celle de Spear-
man) sont mieux adaptées car elles ne sont pas basées sur les hypotheses
mentionnées ci-dessus. La principale différence entre ces deux mesures est que
le 7 de Kendall est un test non-paramétrique basé sur le nombre de paires
triées (par exemple le premier élément de la paire est plus petit que le se-
cond) de la méme maniere par les deux attributs, tandis que la formule de
corrélation de Spearman est basée sur la différences des rangs d’un objet dans
I'ordre global des objets engendré par les variables numériques. Contrairement
au coefficient de Spearman, la mesure 7 de Kendall est facile a interpréter.
Cette approche a été généralisée par Prado et al. (2013) & un nombre quel-
conque d’attributs étant corrélés positivement ou négativement. Regardons
formellement comment ce langage est défini.

Definition 2 (Langage des motifs de co-variation). Soit D une base de données
numériques, D = {o € O | 0 = (A1(0),- -+ , An(0)), Ar(o) € Dom(4;), Yk =
1---m}. Le langage des motifs de co-variation utilise l’ensemble S = {+,—}
pour désigner le sens des variations de chacun des attributs du motif : + signi-
fie une variation positive et — une variation négative. Un motif de co-variation
@ est un sous-ensemble d’attributs de A ot chaque attribut est signé :

L={p|lpc Ax S}

Ainsi, chaque élément de ¢ est de la forme p* ou p~ avec p € A.
L’extension d’un motif de co-variation est l’ensemble des couples d’objets
de D ordonnés selon v, c’est-a-dire :

ext(p) = {(0i,05) € O%, 0; # 0j | Vp® € @, p(0i) <4 p(0))}
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avec < =< et <_=>.

Par exemple, un motif de co-variation sur les données de la Table 1.3 est
At B~. L’extension de ce motif est ext(ATB~) = {(01,04), (02,04), (03,02),
(03,04), (05, 04)}

A|IB|C
op |1 ]2 ]10
o2 |3 |3 |30
o3 | 2 [4 |11
os | 4 [ -1]20
05 1 0 15

TABLE 1.3 — Exemple de base de données numériques.

Definition 3 (Mesure d’intérét pour le langage des motifs de co-variation).
Comme mesure d’intérét, nous considérons le T de Kendall qui est le nombre
de paires d’objets concordantes selon le motif ¢ moins le nombre de pairs
discordantes, divisé par le nombre total de paires. En observant que le nombre
de paires total n'est autre que ext(), on a :

Jeat(9)] - (leat(@)] — lext(@)) 2 x |eat()| — ext(D)
Tle) = eat(D) - et ()]

Exemple 2. Dans l’exemple de la Table 1.3, si l’on considére le motif de

co-variation ¢ = {A*, B}, on a |ext(Q)| = 10 et T(p) = 23510 = 0.

Rechercher de fortes corrélations peut étre d’autant plus intéressant que
celles-ci apparaissent localement dans les données : par exemple, les variables
age et revenu peuvent ne pas étre corrélées globalement dans les données,
mais le devenir si on considére une sous catégorie de la population, comme
par exemple les cadres. Pour identifier des motifs qui sont corrélés localement
dans les données, nous considérons la découverte de sous-groupes, dont les
principaux résultats sont présentés ci-dessous.

1.4 Découverte de sous-groupes

Les motifs définis par des contraintes peuvent également étre utilisés dans
un contexte supervisé ou l'on cherche a caractériser un phénomene représenté
par une variable. Cette tiche a été introduite dans (Piatetsky-Shapiro et al.,
1996) et formalisée sous le terme de découverte de sous-groupes dans (Wrobel,
1997).

Cette tache vise a rechercher des motifs tels que la distribution d’une va-
riable cible soit différente sur le motif, de celle observée sur I’ensemble des
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données. La capacité d’un sous-groupe a discriminer les modalités de la va-
riable cible est évaluée par une mesure de qualité. Il existe une grande variété
de mesures dans la littérature (le F-Score, le coefficient de Jaccard, la diver-
gence de Kullback Leibler pondérée — WKL) (Belfodil, 2019). Notamment,
Iintérét d’un sous-groupe peut-étre évalué par la mesure WRAce (Weighted
Relative Accuracy) (Lavrac et al., 1999),

Definition 4 (WRAcc). Soit ¢ un sous-groupe d’extension ext(yp) et Cible
une variable cible a valeur booléenne sur le méme domaine que ext. On peut
alors considérer la matrice de contingence suivante :

Cible
T F
ex TT | TF | e
sous-groupe | b | pp
C E
La mesure de WRAcc est alors
e (TT C
W RAcc(p,Cible) = — | — — =
celg.cive) = 5 (1= )

Le principe est que la précision du sous-groupe (la valeur T—ST) doit étre considé-
rée relativement a la précision obtenue si l’on choisit de maniére indépendante
la classe T' de la variable cible (la valeur %), et l'on pondeére cette valeur par
la taille du sous-groupe (%) pour s’affranchir des petits sous-groupes qui ont
plus facilement une forte précision.

L’exploration de modele exceptionnel (Duivesteijn et al., 2016, Leman
et al., 2008) généralise la tache de découverte de sous-groupes en considérant
des concepts cibles plus complexes que la distribution des modalités de la va-
riable cible sur les sous-groupes. Dans ce paradigme, on utilise des modeles
plus sophistiqués sur la variable cible que la simple fréquence des modalités.
On peut méme considérer plusieurs variables cibles simultanément. EMM vise
a trouver des sous-groupes d’objets pour lesquels le modele induit par rapport
aux variables cibles s’écarte considérablement du modele induit sur ’ensemble
du jeu de données. De nombreux modeles EMM définis sur un ensemble de
variables cibles ont été proposés : un modele de régression (Duivesteijn et al.,
2012), un modele de classification (Duivesteijn and Thaele, 2014), un modele
de préférences parmi un ensemble de cibles (de S& et al., 2018), un réseau
bayésien (Duivesteijn et al., 2010), et aussi un modele de corrélation (Duives-
teijn et al., 2016) entre deux variables cibles. Dans ce dernier travail, I'inter-
action entre les deux attributs cibles numériques est modélisée par plusieurs
mesures de corrélation (le coefficient de corrélation de Pearson et le 7 de Ken-
dall). La principale limite est que les deux attributs numériques cibles sont
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spécifiés a priori et que 'approche ne fonctionne pas avec un ensemble arbi-
traire d’attributs numériques.

Un exemple concret d’EMM est donné dans (Duivesteijn et al., 2012) ou
Pobjectif est d’étudier la relation entre le prix et la demande d’un produit. La
loi économique de la demande stipule que (toutes choses égales par ailleurs),
si le prix d’un produit augmente, la demande pour le produit diminuera. Dans
un modele de régression, cela entrainerait une pente négative. Toutefois, dans
certaines conditions, on peut observer une tendance a acheter davantage d’un
produit lorsque son prix augmente (Jensen and Miller, 2008). Par conséquent,
dans ces cas exceptionnels, la pente de la régression est positive. Ces cas excep-
tionnels peuvent étre identifiés en utilisant le cadre EMM et ainsi rechercher
des restrictions d’attributs identifiant des sous-groupes possédant un modele
de régression de variables cible tres différent du modele de régression global
des cibles sur I’ensemble du jeu de données, comme illustré par la Figure 1.1.

Descriptive attributes Target attributes
L

r " 1 Dema

0 Brand | Country | Age | Price | Demand
0, |Alpha us 2 250 150
0 Beta FR 5 100 100

he model of the subgroup 5
- Exceptional model. |

0, |Alpha UK 1 210

Price

Plotting objects w.r.t their
target attributes

FI1GURE 1.1 — Exemple d’EMM avec un modele de régression sur deux attributs
cibles (figure issue de (Bendimerad, 2019)).

1.5 Discussion

La découverte de sous-groupes (SD) et sa généralisation EMM sont deux
domaines en plein essor et de nombreux algorithmes ont été développés ces
dernieres années. En effet, la définition d’un modele exceptionnel de données
permet d’accroitre linterprétation des motifs obtenus par les algorithmes
de fouille de données, en les contrastant a une ou plusieurs variables cibles
qui représentent les connaissances a priori de l'utilisateur. Dans cette these
notre contribution est la définition d’'une méthode d’EMM autour de la fouille
de motifs de co-variation. Cela permet d’avoir une méthode d’extraction de
connaissances dans des données hétérogenes ou I’on recherche des corrélations
entre des attributs numériques de telle sorte que ces corrélations soient ex-
ceptionnelles sur un sous-groupe des données décrit par des attributs de type
numérique ou nominal. Nous proposons un algorithme correct et complet, mais
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aussi une approche par échantillonnage pour réaliser des extractions dans des
contextes difficiles.






Chapitre 2

Fouille de sous-groupes
corrélés

2.1 Introduction

L’analyse exploratoire de données (AED) est considérée par les scienti-
fiques comme un domaine de recherche important depuis son introduction
(Tukey, 1977). Parmi les différentes techniques d’AED qui visent & comprendre
des ensembles de données et a découvrir leur structure, la découverte de sous-
groupes (Klosgen, 1996, Wrobel, 1997) est une tache générique visant & trou-
ver des régions dans les données qui se détachent par rapport a une variable
cible. Beaucoup d’autres taches de fouille ont des objectifs similaires, comme
le calcul des motifs émergents (Dong and Li, 1999), des régles significatives
(Terada et al., 2013), des ensembles de contraste (Bay and Pazzani, 2001) ou
de régles d’association de classification (Liu et al., 1998). Cependant, parmi
ces différentes taches, la découverte de sous-groupes est considérée comme
I’approche la plus générique. En particulier, elle est agnostique des données
et du domaine de motifs. Par exemple, les sous-groupes peuvent étre définis
par la conjonction de conditions sur des attributs symboliques (Lavra¢ et al.,
2004) ou numériques (Atzmiller and Puppe, 2006, Grosskreutz and Riiping,
2009) ainsi que des séquences (Grosskreutz et al., 2013). En outre, la cible
unique peut étre discréte ou numérique (Lemmerich et al., 2016). La fouille
de modeles exceptionnels (Leman et al., 2008) étend la découverte de sous-
groupes en offrant la possibilité de gérer des cibles complexes, par exemple
plusieurs attributs discrets (Bosc et al., 2016, Duivesteijn et al., 2010, 2016,
van Leeuwen and Knobbe, 2012), des graphes (Bendimerad et al., 2016, 2017,
Kaytoue et al., 2017), des comparaisons par paires (Belfodil et al., 2017),
des préférences (de S& et al., 2016), ou deux cibles numériques (Downar and
Duivesteijn, 2017).

Dans ce chapitre, nous présentons notre premiere contribution qui consiste
a rechercher des sous-groupes ayant une tres forte corrélation sur un sous-
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ensemble (identifié inductivement) d’attributs cibles. Les attributs cibles sont
des attributs & valeur numérique. Les sous-groupes sont identifés par des res-
trictions sur des attributs descriptifs, a valeur symbolique ou numérique. Nous
voulons donc trouver des sous-groupes pour lesquels on observe une forte
corrélation sur certains attributs cibles. La découverte de sous-groupes dans
le cas ol 'on a deux cibles numériques a déja été définie (Downar and Dui-
vesteijn, 2017). Cette approche permet de découvrir des sous-ensembles d’ob-
jets du jeu de données dont la corrélation sur les deux attributs numériques
differe grandement de celle observée sur I’ensemble des observations. Cepen-
dant, cette approche ne permet pas une exploration non supervisée, puisque les
deux cibles numériques sont définies avant la recherche de sous-groupes. C’est
une limitation lorsque les données contiennent plusieurs attributs numériques
dont les corrélations peuvent apporter des informations cruciales a ’analyste.

Pour permettre une exploration non supervisée, nous proposons de recher-
cher des sous-ensembles arbitraires de cibles numériques dont la corrélation est
exceptionnelle pour un sous-groupe trouvé automatiquement. Ainsi, nous in-
troduisons le nouveau probleme de découverte de sous-groupes a forte corréla-
tion de rang sur un sous-ensemble de cibles numériques. Le sous-groupe est
identifié par D, un ensemble de conditions ou restrictions sur les attributs
descriptifs des objets. Ces attributs descriptifs peuvent étre symboliques ou
numériques. L’ensemble C' désigne le sous-ensemble d’attributs cibles sur le-
quel les corrélations de rang (positives ou négatives) sont évaluées par une
généralisation du 7 de Kendall. Un sous-groupe (C, D) est d’autant plus
intéressant que la corrélation des attributs de C' est plus forte sur les objets
satisfaisant les propriétés de D.

L’intérét de ce modele est illustré sur le jeu de données de la Table 2.1.
Les objets o; représentent des baux de magasins, c’est-a-dire des contrats de
location. Les attributs décrivant ces contrats sont les dates de début et de fin
de contrat, les coordonnées GPS (z,y) du magasin et le type de commerce
(boulangerie, boucherie, pharmacie, etc.). Les attributs cibles décrivent les
changements dans I’environnement géographique de chaque magasin entre le
début et la fin du bail. Ces attributs désignent la variation du nombre de
magasins d’un type donné dans un rayon de 200 m du magasin. Un attribut
supplémentaire indique la durée du bail de magasin (durée de vie). Sur cet
ensemble de données, le motif LifeTime"t, Bakery™, Boucherie™ a une plus
forte corrélation sur le sous-groupe décrit par x € [1,3], y € [1,3], cat €
{Bakery} (1(C,o(D)) = 6/6) que sur 'ensemble du jeu de données (7(C, Q) =
6/21) et indique que les boulangeries dans la région [1,3] x [1,3] ont une
longévité qui est corrélée a "'augmentation du nombre de boucheries dans leur
voisinage et sont anti-corrélées avec leur nombre de concurrents (augmentation
du nombre de boulangeries & proximité).

Pour identifier de tels modeles, nous commengons par formaliser le probleme
de découverte de sous-groupes corrélés. Ensuite, nous définissons un algo-
rithme qui exploite certaines propriétés d’élagage basées sur deux bornes
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Attributs descriptifs Attributs cibles
Id Date début Date fin x y Type Durée de vie Pharmacie Boulangerie Boucherie
ol 1991 2000 1 3 Boulangerie 10 5 7 1
02 2000 2013 3 3 Boulangerie 13 7 5 3
03 1975 1992 2 1 Boulangerie 18 3 2 7
o4 1986 2005 2 3 DBoulangerie 20 9 1 9
05 1999 2008 2 3 Pharmacie 10 7 2 2
o6 1995 2014 5 3  Boucherie 20 8 3 1
o7 1980 1999 4 4 Boulangerie 20 6 3 1

TABLE 2.1 — Exemple de jeu de données.

supérieures et une propriété de fermeture. Enfin, une étude empirique sur
plusieurs jeux de données montre efficacité de I’approche proposée.

2.2 Sous-groupes corrélés

Un sous-groupe corrélé est un sous-ensemble d’attributs cibles fortement
corrélés pour un sous-groupe de données. Cet ensemble d’objets est identifié
par une description, c’est-a-dire par une conjonction de conditions sur les
attributs descriptifs. Plus formellement, un tel motif est composé de deux
ensembles : un ensemble d’attributs corrélés positivement ou négativement,
et une conjonction de restrictions sur certains attributs descriptifs. Les objets
qui satisfont la description constituent le sous-groupe de données sur lequel
les corrélations sont évaluées. Nous définissons d’abord comment évaluer une
corrélation positive et négative sur plusieurs (supérieur ou égal a 2) attributs
numériques. Ensuite, nous introduisons le langage de motifs de sous-groupes
corrélés sur les rangs.

Nous avons besoin de définir quelques notations. L’ensemble de données est
noté D = (O,C, R) ot O est un ensemble d’objets de taille n, C un ensemble
d’attributs numériques qui associe a chaque objet une valeur numérique (Ve €
C,c: O — R), appelés attributs cibles sur lesquelles nous allons rechercher des
corrélations. R est ’ensemble des attributs descriptifs qui sont soit numériques
soit symboliques, et dont les restrictions de leurs domaines de valeur identifient
les sous-groupes.

2.2.1 Evaluer la corrélation d’un ensemble d’attributs

Les mesures de corrélation évaluent la force de l'association entre deux
attributs ainsi que la direction de la relation. La valeur absolue du coefficient
de corrélation, qui varie entre 0 et 1, évalue l'intensité, tandis que la direction
de la relation est indiquée par le signe du coefficient. Une valeur positive décrit
une corrélation positive — par exemple, plus le nombre d’années de travail
est élevé, plus le salaire est élevé — alors qu’une valeur négative indique une
relation inversée — par exemple, plus le nombre d’absences est élevé, plus les
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notes baissent. Trois types de corrélations statistiques existent : la corrélation
de Pearson, le 7 de Kendall et les corrélations de rang de Spearman.

La corrélation de Pearson est la mesure la plus utilisée, mais elle nécessite
des attributs numériques continus. De plus, elle est basée sur des hypotheses
fortes (les deux attributs doivent étre distribués selon une loi Normale, avec
une relation linéaire et homoscédastique) qui ne sont généralement pas satis-
faites dans la pratique, en particulier lorsque des sous-groupes de données sont
considérés.

Les mesures de corrélation de rang (par exemple, corrélation de rang 7
de Kendall, Corrélation de rang de Spearman) sont mieux adaptées car elles
ne sont pas basées sur les hypotheses mentionnées ci-dessus. La principale
différence entre ces deux mesures est que le 7 de Kendall est un test non-
paramétrique basé sur le nombre de paires triées de la méme maniere par les
deux attributs, tandis que la formule de corrélation de Spearman est basée sur
la différences des rangs. Contrairement au coefficient de Spearman, la mesure
7 de Kendall est facile & interpréter et peut étre étendue facilement (Calders
et al., 2006). La corrélation 7 de Kendall sur deux attributs numériques a, b € C
est définie par

) = 1@ = D)
sn(n—1)

avec 7(ab) = {(0;,0;) € O | ((a(0:) < a(0y)) et (b(0i) < b(0;))) ou ((a(0:) >
a(o5)) et (b(o;) > b(0j)))}, c’est-a-dire le nombre de paires concordantes d’ob-
jets. n(ab) = O*\n(ab) est 'ensemble des paires discordantes. Ainsi, |n(ab)| +

In(ab)| = $n(n—1) = ( ;L ) Ainsi, le dénominateur normalise la mesure. La

mesure peut étre réécrite comme :

n
(@) = () = Inab)])
2 _2ab)]
() ()
2 2
Nous pouvons généraliser cette mesure pour plus de 2 attributs. On dit

qu’une paire d’objets (0;,0;) est concordante sur les attributs a, b et ¢ € C si
et seulement si :

T =

((a(0:) < a(05)) et (b(o;) < b(oy)) et (c(o;) < c(05)))
or ((a(o;) > a(o;)) et (b(o;) > b(oj)) et (c(0;) > c(0;)))

Les paires discordantes, ¢’est-a-dire n(abc), sont de 3 types différents définis
par différentes combinaisons ou deux attributs sont ordonnés dans un sens
et le troisieme dans l'autre sens. Ces différents cas sont représentés dans la
Figure 2.1.
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Paires concordantes

a(o1) > a(oz) blo1) > blo2) c(01) > c(02)
a(o1) < a(oz) blo1) <bloz) c(o01) < c(02)

Paires discordantes

a(o1) > a(o2) b(o1) > blo2) c(o1) < c(02)
a(o1) < a(o2) blo1) <bloz) c(o1) > c(02)

a(o1) > a(o2) blo1) <blo2) c(o1) > c(02)
a(o1) < a(o2) blo1) > blo2) c(o1) < c(02)

a(o1) < a(o2) blo1) > blo2) c(o1) > c(02)
a(o1) > a(o2) blo1) <blo2) c(o1) < c(02)

FIGURE 2.1 — Paires concordantes et les 3 types de paires discordantes pour
abe.

Ainsi, ces paires décrivent plusieurs phénomenes et un ensemble 7(abc)
dont le cardinal est grand n’est pas équivalent a une forte corrélation dans le
sens opposé. Une corrélation négative se produit seulement si I'un des différents
types de paires discordantes est sur-représenté. Pour faire face a cette situa-
tion, la généralisation de la corrélation basée sur les rangs 7 de Kendall a
plus de deux attributs nécessite la distinction entre ces différents cas de paires
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discordantes. Ceci est fait par ajout d’un signe ({+,—}) & chaque attribut.
Par convention, le signe du premier attribut est défini comme étant + ce qui
permet de s’affranchir des motifs équivalents par symétrie. En effet, les motifs
atbtet et a”b ¢ représentent la méme information.

Definition 5 (Motifs corrélés sur les rangs). Un motif corrélé sur les rangs
C est un ensemble d’au moins deux attributs signés de C. Il est défini par
C ={(a,s)| aeC et se{—,+}} avec le signe + pour le premier attribut dans
l’ordre canonique par convention. Etant donné un ensemble d’objets O < O,
l’ensemble des paires d’objets de O concordantes avec un motif C est défini
par n(C,0) = {(0i,05) € O x O | vc(0s,05)} avec

veloi,0) = /\ (a0) <s a(o)))

(a,s)eC

et <s est la relation binaire classique sur R < quand s = +, et > quand s = —.
La mesure de corrélation 7 de Kendall généralisée a un nombre quelconque
d’attributs est alors :

(2.1) T(C,0) = % avec N(O) = ( |§‘ )

2.2.2 Corrélations contextualisés

La tache de fouille considérée consiste a trouver des sous-groupes d’ob-
jets O pour lesquels la corrélation 7 des attributs de C est plus forte que
sur l’ensemble des objets O. Ces sous-groupes sont définis au moyen d’une
conjonction de valeurs que les attributs de R peuvent prendre. Rappelons que
ces attributs descriptifs, ordonnés dans un ordre canonique R = {dy, . .. ’dIR\>7
peuvent étre numériques ou symboliques, et les conditions sont des restrictions
sur leurs domaines de valeur. Par exemple, considérons trois attributs : AGE
avec Dom(AGE) = [25,60], SEXE avec Dom(SEXE) = {femme, homme}
et ODEUR avec Dom(ODEUR) = {piquant, fleur,menthe}. Un exemple de
sous-groupe est défini par AGE > 30 A SEXE = femme qui est équivalent a
AGE € [30,60] et SEXE € {femme} et ODEUR € {piquant, fleur, menthe}.

Definition 6 (Sous-groupe et support). Un sous-groupe d’objets est défini
par la description D = {f1,..., fir)) et chaque f; est une restriction sur le
domaine d’attributs dy € R. En fonction du type de dy, la restriction se fait
comme suil :
— Si dy est symbolique, fy = {v} avec v e Dom(dy), ou f; = Dom(dy)
— Si dy est numérique, fy = [v,w] avec v,w € Dom(d;) et v < w.
L’ensemble des objets O qui satisfait D est le support de la description
D= <d17 e ,d‘R|> N

o(D) = {o; € O | dg(0;) € fo, VI =1...|R[}
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Nous avons maintenant tous les ingrédients pour définir les sous-groupes
corrélés.

Definition 7 (Sous-groupes corrélés). Un sous-groupe corrélé est une paire
(C, D) avec C un ensemble d’attributs cibles de C et D une description sur les
attributs de R qui définit un sous-groupe. La corrélation de C sur (D) est
mesurée par T(C,o(D)).

Certains sous-groupes corrélés peuvent étre considérés comme équivalents
car ils partagent le méme support. Ces motifs de la méme classe d’équivalence
peuvent étre filtrés par des opérateurs de fermeture.

Definition 8 (Opérateurs de fermeture). Soient H et M deux fonctions qui
associent un sous-groupe corrélé a son ensemble support de paires d’objets et
réciproquement :

1. H(C,D) =n(C,0(D)) comme défini ci-dessus.
2. Etant donné un ensemble de paires d’objets X = O x O, M(X) est le
sous-groupe corrélé (C', D) défini par
— C'={(a,5) e Cx {+, =} | V(z,y) € X, a(z) <s a(y)}
— D' = <f{,...,f"R|> avec
oy { v, 81 V(0j,01) € X, dy(0;) = dg(og) = v

= Dom(dy) sinon et dy est symbo-

=
lique,
v = min(z,y)eXu(y,z)EX d[(ﬂ?)
W = MaX(zy)eX u(y,x)eX de(x
L’opérateur de fermeture est Closure(C,D) = M(H(D)) et le sous-groupe
corrélé est fermé ssi Closure(C,D) = (C, D).

- flf = [v,w] avec st dy est numérique.

Les sous-groupes corrélés et fermés qui capturent le mieux les corrélations
locales dans les données doivent avoir une valeur de corrélation élevée par rap-
port a ce qui est observé sur ’ensemble des données. Une mesure appropriée de
ce type de phénomene est la WRAcc (Weighted Relative Accuracy) (Lavrac
et al., 1999). Cette mesure prend en compte 'augmentation de la précision
par rapport a la corrélation par défaut (c’est-a-dire la corrélation sur l'en-
semble des données). En outre, cette mesure réalise un compromis entre la
précision relative et la généralité du sous-groupe (c’est-a-dire le nombre de
paires couvertes).

Definition 9 (WRAcc). L’exceptionalité d’un sous-groupe corrélé (C, D) est
évaluée en utilisant la mesure Wracc, définie par :
N(o(D
(2.2) WRAce(©.D) = YD) o oDy - 7(C,0)
N(O)
Notre tache de fouille peut maintenant étre entierement exprimée comme
le probléme suivant :
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Probléme 1 (Fouille de sous-groupes corrélés et fermés). Pour les seuils o et
B fizés, soit S la collection de sous-groupes corrélés et fermés définie comme :

V(C,D)eS
Closure(C,D) = (C, D)
o(D) =z«
T(C,0(D)) =B
WRAcc(C,D) >0

Nous voulons également un ensemble concis de motifs inattendus qui maxi-
misent la mesure WRAcc. Cependant, il est bien connu (Xin et al., 2006) qu’en
général, ces motifs sont tres redondants, certains étant une simple variation
des autres. Par conséquence, le deuxieme probleme que nous considérons est
défini ci-dessous :

Probleme 2 (Fouille des top-k sous-groupes fermés, corrélés, exceptionnels
et diversifiés). Soit K un sous ensemble de S contenant les top-k sous-groupes
fermés et corrélés par rapport a la mesure WR Acc et qui sont aussi diversifés.
La diversité entre deux motifs est évaluée par la mesure de Jaccard, définie
dans notre contexte par :

'y In(C,a(D))n(C",a(D")]
(2.3) Jaccard(C, D), (C',D")) = n(C. (D)) Un(C o (D)

Compte tenu d’un seuil §, l’ensemble IC des k sous-groupes les plus diversifiés,
est défini par :

1. ¥(C, D), (C',D") € K2, Jaccard ((C, D), (C', D)) < 6

2. Y(C,D)e K et V(C',D") € S tel que Jaccard ((C,D),(C’',D’)) > 4§, on

a WRAcc(C,D) = WRAcce(C',D').

3. K| =k

Le point 2 est trés difficile a assurer incrémentalement. Cela est di a la
non-transitivitée de la mesure de similarité. En effet, si un sous-groupe corrélé
(C, D) est exclu de K par un modéle similaire (C', D) de meilleure qualité, il
n’y a aucune garantie que d’autres sous-groupes corrélés exclus par similitude

avec (C, D) sont également similaires o (C', D'). Ainsi, cette condition est
relazée :

V(C,D) e K, 3(C",D') € S tel que Jaccard ((C, D), (C', D)) > 6§
et WRAcc(C,D) > WRAcc(C',D")

2.3 Algorithme

Nous énumérons récursivement les sous-groupes corrélés a ’aide d’une re-
cherche en profondeur. L’algorithme LOCOM est présenté dans Algorithme 1.
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Etant donné le motif (C, D) actuellement exploré, LOCOM retourne toutes
les spécialisations de ce motif qui sont des sous-groupes corrélés exception-
nels. Lors du premier appel de la fonction, le motif (C, D) est initialisé a
(&, M(0)). L’ordre de spécialisation considéré est <, Uordre partiel défini par
(C,D) < (C",D') si et seulement si C < C” et, pour D = {f1,..., fir)) et
D' ={f1,..., f|/R\>7 ft € fe, V€ =1...|R|. De plus, pour éviter de générer le
méme motif plusieurs fois, nous utilisons des ordres arbitraires, «¢ sur C et
&g sur R. L’ordre canonique entre les motifs est donc défini par « avec :

(C,D)« (C",D) <
(C,D) < (C", D)
etVae C,¥a' e C'"\C, a<«cd
et : argmax, f; = Dom(dy) «g argmin,f; + Dom(d;) + f;

Le deuxieme parametre de LOCOM, X, contient les attributs signés qui
peuvent étre ajoutés a C et les valeurs d’attributs qui peuvent étre enlevées a
D. Au début, X est égal & C x {+, —}|J{d € Rs x Dom(d)} | {(d, [z,y]) | d
Rp, = min,eo d(0;), y = max,,eo d(0;)}, avec Ry (resp. Ry,) les attributs
symboliques (resp. numériques) de R.

Si X n’est pas vide (Lignes 4 & 37), le sous-groupe corrélé courant est
spécialisé soit en ajoutant un attribut signé a C, soit en réduisant la valeur du
domaine d’un attribut de R. Si cet attribut est catégorique, son domaine est
limité & une seule valeur (Ligne 17). S’il est numérique, deux sous-intervalles
peuvent étre générés : 'un réduit d’une seule valeur sur la gauche (Ligne 25) et
Pautre & droite (Ligne 32). Pour éviter de générer deux fois le méme intervalle,
la réduction sur la droite n’est autorisée que lorsqu’aucune réduction sur la
gauche ne s’est produite précédemment (Kaytoue et al., 2011).

La fonction de fermeture est utilisée pour faire des sauts dans le processus
d’énumération, et obtenir directement le motif le plus spécifique pour un méme
ensemble de paires d’objets.

La fonction Propager (X, (C¢, D)) :elle est utilisée pour éliminer rapide-
ment les candidats de X qui ne pourront pas satisfaire les seuils. Chaque valeur
d’attribut signé (a, s) dans C., mais aussi (a,3), I'attribut a associé au signe
opposé de s, sont supprimés de X. Pour (a,v) une paire de valeurs d’attribut
de Rs() D, toutes les paires (a,w), avec w € Dom(a) seront supprimées de
X. Enfin, pour les paires (a, [z,y]) € Ry ) D, l'intervalle de valeurs possibles
de a dans X est mis & jour a [z, y], et la paire est supprimée si z = y.

Trois techniques d’élagage sont utilisées pour arréter le processus d’énumé-
ration (Ligne 6) : I'anti-monotonicité de la mesure support o(D), et les deux
bornes supérieures, une sur le 7 de Kendall, et 'autre sur la mesure WRAcc.
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Algorithm 1: LoCoM((C, D), X, left)

© 0N O U A W N =

W W W W W W W WNN NN NNNNNDNR R e e e e e e
N O O R WN RO © ®NO Ok N RO © N TR WN = O

Input: (C, D) le motif en construction, X I'ensemble des
attributs-valeurs de C U R a énumérer. left : Un tabeau de
|Ry| valeurs booléennes indiquant si les intervalles de I’attribut
numérique correspondant ont été réduits sur le coté gauche.

Il y a aussi des variables globales :

— B, «, 0 : les seuils utilisés pour les contraintes
— minWRAcc : la valeur WRAcc minimale des k motifs actuels
Output: I, Liste des top-k motifs diversifiés actuels.

if X = & then
if 7(C,0(D)) = et WRAce(C, D) = minW RAcc then
| minW RAcc — ToPKDIv(K, (C, D))
else
if (UB,(C,D) = ) and (6(Sp) = «)
et (UBwRAcc(C, D) = minW RAcc) then
Sois (a,v) € X
if a € C then
C'— C u{(a,v)}

(C., D.) « Closure(C’, D)
if (C', D) « (C., D.) then

| LoCoM((C¢, D.), Propager(X, (C., D.)), left)
LoCoM((C, D), X\{(a,v)}, left)
else
/Ja€R
if (a est le ieme attribut symbolique de R) then
D' = <f17'~ '7fi—17{v}7fi+17' : 7f|R\>
(C¢, D) « Closure(C, D’)
if (C,D") « (C,, D.) then

‘ LoCoM((C¢, D.), Propager(X, (C¢, D.)), left)
LoCoM((C, D), X\{(a,v)}, left)
else
// a est le iéme attribut numérique de R
[z, y] v
D' ={fi,.os fimrs [x + Lyl fivns oo flrp
(C., D.) < Closure(C, D’)
if (C,D") « (C,, D,.) then

left[i] < true

LoCoM((C¢, D.), Propager(X, (C¢, D.)), left")
oCoM((C, D), X\{(a,v)}, left)
if leftfi/=false then
D' ={fi,.. o, fimrs [,y = 1], fir1, -, fimp)
(Ce, D;) < Closure(C, D')
if (O, D') « (Cy, D,) then

left'[i] < false
LoCoM((C,, D.), Propager(X, (C., D.)), left')

LoCoM((C, D), X\{(a, [z,y])}, left)

g
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La fonction UB;(C,D) :la mesure de corrélation de rang de Kendall est
monotone par morceau (Cerf et al., 2009) par rapport & < et nous pouvons en
déduire une borne supérieure comme suit. Soit £(C, D) = {(C',D’) | (C,D) <
(C’, D), pour tout (C’',D’) € £(C, D), nous avons :

(C',0(D")| _ max(xyjeec,p) N(X,a(Y))|  |n(C,o(D))]

n
T(C',0(D")) = < : =
N (o(D")) min y yjeg(c,p) N (0(Y)) N (a))
En effet, n est décroissant par rapport & < et o est également décroissant,
tout en étant contraint par le paramétre «. Ce qui donne la borne supérieure
définie par UB(C, D) = ZUCoDI,
La fonction UBwrAcc(C,D) : elle une borne supérieure de la mesure
WRACcc, définie par :

UBwace(C.D) = MCHIN (1~ 7(c.0))

Propriété 1. Pour tout (C',D’) € £(C, D),
WRAce(C',D') < UBwraco(C,D)

Preuve 1. Notons y = |[n(C,o(D))|, = = N(o(D)), a = N(O) et § =
[n(C,O)|. Puisque a et B sont indépendants de D, les valeurs de x et y
déterminent uniquement W RAce(D, P) et nous avons W RAcc(z,y) = £ (g — ﬁ).

(e x [e3
Comme indiqué dans (Kaytoue et al., 2017), WRAcc(x,y) est une fonction
conveze. Suite aux résultats de (Morishita and Sese, 2000), cette fonction
prend sa valeur mazimale en (y,y), c’est-a-dire :

WRAce(C', D) < % (1 - g) = % (1-7(C,0)

Ainsi, lorsque UB;(C, D) est inférieure & (, nous sommes sirs qu’au-
cun des motifs de £(C, D) peut satisfaire la contrainte et le processus de
dénombrement peut étre arrété tout en garantissant ’exhaustivité de 'extrac-
tion. La limite supérieure UBwRacc(C, D) est exploitée conjointement avec
minW RAce, la valeur WRAcc la plus faible des motifs & dans K. Lorsque
IK| < k, minW RAcc = 0, sinon minW RAcc = min pyex WRAcc(C, D).
minWRAcc est mis & jour par la fonction ToOPKDIV présentée ci-dessous.

La fonction TopKDiv calcule les top-k motifs corrélés sur rang et diver-
sifiés définis dans le probleme 2. Le pseudo-code est présenté dans 1’Algo-
rithme 2. L’algorithme boucle sur la liste ordonnée K des motifs corrélés par
rang diversifiés déja trouvés (Lignes 3 & 10) et stocke ceux qui sont similaires
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au motif (C, D) (variable similar Patterns). Si un motif similaire a une valeur
WRACcc plus élevée que (C, D), la boucle s’arréte puisque le motif (C, D) ne
sera pas inséré dans mathcal K (Lignes 8 et 9). S’il n’y a pas de motifs si-
milaires dans IC, soit (1) (C, D) remplacera un mauvais motif, si la taille de
K est k (Lignes 13 & 17), ou sinon (2) il sera simplement ajouté a K (Ligne
19) sans que minW RAcc soit mis & jour pour ne pas diminuer sa valeur. Si
des motifs similaires existent et si (C, D) a une valeur WRAcc plus élevée
que ceux-ci, alors tous les motifs similaires sont supprimés et (C, D) est inséré
dans K. minW RAcc n’est mis a jour que si la liste IC contient & motifs.

2.4 Expérimentations

Nous présentons nos résultats expérimentaux. Nous commengons par décrire
les jeux de données que nous avons utilisés, ainsi que les questions auxquelles
nous voulons répondre. Ensuite, nous fournissons une étude approfondie des
performances, y compris une comparaison avec une méthode de base basée
sur un algorithme de 1’état de ’art. Enfin, nous donnons quelques résultats
qualitatifs.

2.4.1 Jeux de données et objectifs

Nous considérons 4 jeux de données dont les caractéristiques sont données
dans la Table 2.2. Le premier ensemble de données !, nommé SA-heart, ras-
semble des données provenant d’un échantillon d’hommes provenant d’une
région a haut risque de maladie cardiaque du Cap-Occidental d’Afrique du
Sud. Les trois autres jeux de données proviennent de I’'UC Irvine Machine Lear-
ning repository 2. Ils couvrent d’autres types de domaines d’application : la
description d’ormeaux (Abalone), les secousses sismiques (Seismic-bumps),
le risque de crédit (German-credit) et contiennent un plus grand nombre
d’objets.

Dans cette étude empirique, nous visons a examiner le comportement de
LoCoM concernant les questions suivantes :

— Quelle est efficacité de LoOCOM en ce qui concerne les données ca-

ractéristiques qui peuvent influer sur son temps d’exécution ?

— Comment se comporte LOCOM en fonction de ses parameétres 7

— Quelle est Vefficacité des propriétés d’élagage de LoCoM ?

— Est-ce que les sous-groupes corrélés fournissent des connaissances per-

tinentes et inconnues auparavant 7

Dans le cadre de cette évaluation, nous considérons un algorithme de
référence (baseline), appelé PAIRMINING qui est dérivé de (Calders et al.,
2006). PAIRMINING génere un motif en énumérant les descriptions & partir

1. https://web.stanford.edu/~hastie/ElemStatLearn/datasets/
2. https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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Algorithm 2: TopKD1v(K, (C, D))
Input: K est une liste ordonnée par rapport a la mesure WRAcc
jusqu’au keéme sous-groupe corrélé diversifié, (C, D) un

sous-groupe corrélé.
Output: I, La liste triée mise a jour et la valeur de mise a jour de

minWRAcc.
1 similarPatterns «—
210
3 isBetter < true
4 while isBetter do
5 (Ck,Dg) < K[i]
6 if Jaccard((Ck,Dk),(C, D)) = 6 then
7 insert((Ck, D), similar Patterns)
8 if WRAcc(Ck,Dg) > WRAcc(C, D) then
9 ‘ isBetter «— false
10 1 i+1
11 if (|similarPatterns| = 0) then
12 if (WRAcce(C,D) = minW RAcc) then
13 if (K| = k) then
14 //ici nous avons la guarantie que
(WRAcc(C, D) = WRAcc(K[0]))
15 remove(K[0]), K)
16 insert((C, D), K)
17 minW RAcc — WRAce(K[0])
18 else
19 ‘ insert((C, D), K)
20 else
21 if isBetter then
22 forall (Cg, Dg) € similarPatterns do
23 | remove((Cs, Ds), K)
24 insert((C, D), K)
25 if (K| = k) then
26 ‘ minWRAcc— WRAcc(K[0])
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Datasets ‘ |O\ ‘ C]| ‘ ‘R|

Description

La wvariable de classe
a prédire est la ma-
ladie cardiaque avec
SA-heart 462 5 5 (4+1) | différents attributs
décrivant la santé et
le mode de vie des
personnes.

Abalone 4177 | 4 4 (442) Mesures physiques d’or-

meaux.

Les données décrivent
des signes avant cou-
reurs d’épisodes  sis-
miques & haute énergie
dans une mine de
charbon.

Des personnes sont
décrites par un en-
semble d’attributs et
la variable de classe
indique le niveau de
risque du crédit.

Seismic-bumps | 2 584 | 12 | 7 (542)

German-credit | 1 000 | 10 | 10 (10+2)

TABLE 2.2 — Principales caractéristiques des jeux de données.

des attributs de R puis appelle Topominer (Prado et al., 2013) pour iden-
tifier des sous-groupes corrélés. Dans la suite, nous montrons que LoCoM
surpasse cet algorithme de référence et est capable de découvrir des sous-
groupes corrélés dans les contextes ot PAIRMINING échoue. Nous fournissons
également une analyse plus poussée de LOCOM en faisant varier la valeur de
ses parametres ainsi que les caractéristiques des jeux de données. En parti-
culier, nous étudions l'efficacité de la propriété d’élagage. Nous étudions la
diversité des motifs produits par LOCOM, c’est-a-dire & quel point les sous-
groupes corrélés sont divers, et nous produisons également quelques résultats
qualitatifs.

2.4.2 Etude expérimentale quantitative

La Figure 2.2 montre le temps d’exécution de LOCOM et PAIRMINING en
fonction des parametres « et 5 pour chaque jeu de données. Notez que pour
une comparaison équitable, LOCOM renvoie tous les sous-groupes corrélés sa-
tisfaisant les contraintes du Probleme 1. Nous pouvons observer que LoOCoM
surpasse PAIRMINING dans toutes les configurations, sauf lorsque o (D) est
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suffisamment élevé pour qu’il n’y ait presque aucun motif. En outre, PAIRMI-
NING est capable de réaliser la tache de découverte de sous-groupes corrélés
uniquement pour des valeurs tres élevées de oo. PAIRMINING échoue pour les
autres configurations. Notez qu’en pratique, les sous-groupes qui couvrent plus
de 80% du jeu de données ne sont pas intéressants (ils sont généralement déja
connus). Les sous-groupes vraiment intéressants couvrent de plus petites par-
ties des données. Cela démontre le besoin d’un algorithme dédié a la découverte
de tels motifs.

Examinons maintenant plus en détail le comportement de LoCOM, en par-
ticulier son efficacité en fonction des caractéristiques du jeu de données, des
parametres de l'algorithme et de lefficacité de ses propriétés d’élagage. Pour
étudier efficacité de UBwRAce, 1la borne supérieure de la valeur WRAcc
d’un motif défini dans la Section 2.3, nous comparons le temps de calcul de
LoCoM avec et sans cette optimisation. La Figure 2.3 montre ces temps
d’exécution, le nombre de motifs explorés pour LOCOM implémentant U BwRA cc
et LOCOM sans UBwRgracc €n fonction de k. La distribution des valeurs de
WRAcc des motifs renvoyés est également affichée sur cette figure. Dans tous
les jeux de données, 'optimisation basée sur U Bwracc permet d’accélérer la
découverte des top-k sous-groupes corrélés. Ce gain peut atteindre un fac-
teur de 2, comme pour les jeux de données German-crédit et Abalone. En
effet, cette optimisation permet d’élaguer une grande partie de ’espace de re-
cherche (voir le nombre de motifs explorés). Plus la valeur k est faible, plus la
valeur WRAcc du k™ motif est grande et plus I’élagage des candidats peu
prometteurs est efficace. Notez que, pour la plupart des jeux de données, il y
a beaucoup moins de 1000 motifs qui vérifient les contraintes, ce qui explique
les temps d’exécution similaires pour certaines valeurs de k.

Nous étudions également le comportement de notre algorithme en fonction
du facteur de diversité §. La Figure 2.4 rend compte du temps d’exécution de
LoCoM, du nombre de motifs retournés et de la valeur WRAcc la plus
basse des motifs découverts en fonction de 8. Les résultats obtenus confirment
les résultats précédents : le temps d’exécution augmente lorsque les seuils
deviennent moins restrictifs. En effet, plus le seuil § est bas, plus la contrainte
de diversité est stricte et plus le nombre de motifs découverts est petit. Par
conséquent, la plus petite valeur de WRAcc parmi les motifs découverts
augmente lorsque ¢ diminue et les capacités d’élagage sont alors plus efficaces.

Enfin, la Figure 2.5 montre le temps d’exécution de LOCOM selon les
différentes dimensions des jeux de données, c’est-a-dire le nombre d’attributs
de description, le nombre d’attributs de corrélation et le nombre d’objets.
Evidemment, le temps d’exécution de LoCoM augmente avec la taille du jeu
de données. En particulier, le nombre d’attributs (attributs de description et
de corrélation) est la dimension qui a le plus d’impact sur les performances de
LoCoM. Ceci est bien connu en fouille de motifs car la taille de 'espace de
recherche dépend de ces dimensions et non directement du nombre d’objets.
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FIGURE 2.2 — Temps d’exécution de LOCOM et PAIRMINING en fonction de
a (gauche) et B (droite) pour les quatre jeux de données (valeurs par défaut :
a=01e 3=01).
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FIGURE 2.3 — Temps d’exécution (& gauche), nombre de candidats explorés
(au centre) et distribution des top-k motifs (& droite) pour LOCOM avec et
sans optimisation U BwRrAcc selon k (valeurs par défaut : a = 0.05 et 8 = 0.4).

2.4.3 Etude expérimentale qualitative

Nous montrons maintenant les motifs les mieux classés trouvés dans chaque
jeu de données. Les meilleurs motifs par rapport a la mesure WRAcc sont
rapportés dans le Tableau 2.3.

— Les motifs obtenus sur le jeu de données SA-heart sont cohérents avec

les connaissances communes : la maladie coronarienne (chd) est po-
sitivement corrélée avec I’age et 1'obésité des sujets. Plus intéressant,
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FIGURE 2.4 — Temps d’exécution (gauche), nombre de motifs retournés (mi-
lieu) et valeur WRAcc du dernier motif parmi les top-100 motifs (droite)
(valeurs par défaut : @ = 0.05 et 3 = 0.4).
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FIGURE 2.5 — Temps d’exécution de LOCOM en fonction du nombre d’at-
tributs de description (|R]|) (& gauche), du nombre d’attributs de corrélation
(IC]) (au milieu) et du nombre d’objets (|O]) (& droite) (valeurs par défaut :
a=005et B =04).

I’age et la consommation d’alcool sont anti-corrélés pour les valeurs de
tension artérielle systolique élevée.

— Les motifs décrivant les ormeaux (jeu de données Abalone) mettent en
évidence les corrélations entre les mesures de poids et les dimensions
des coquillages sur 'ensemble des données (o (D) = 0,99). Ces mesures
sont également corrélées avec I'dge de Pormeau (Anneaux) quand ils
sont plutdt petits.
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‘ C ‘ D H 7(C,0) ‘ o(D) ‘ 7(C,0(D)) ‘ WRACcc ‘

‘ Motifs SA-heart (o = 0.05, 8 = 0.5 and ¢ = 0.2). ‘
ilgceo_"ﬁ’ Sdb = [121,194] || 0.512 | 0.803 | 0.536 0.015
Aget, Chd® | Sdb = [101,138] | 0.591 | 0.628 | 0.617 0.010
8Eis+ité | gap = [117,148] || 0.510 | 0.665 | 0.523 0.005

Motifs Abalone (« = 0.05, 8 = 0.5 and § = 0.7).

Poids Diam.

décoquillé =[0.055,0.630],
+ Poids de la | Hauteur _ 0.879 0.996 | 0.880 0.0005
coquet [0.01,0.230]
ggclizuﬂlé Diam.
*, Poids de =[0.055,0.545], 0.874 0.406 | 0.876 0.0004
la coque * Hauteur =

¢ | [0.01,0.130]
anneaux
Poids  total ]Elam.
-, Poids =[0-055,0.650], 0.699 0.999 | 0.699 0.0002
décoquille + | Fauteur =

[0.01,0.250]
Motifs Seismic-bumps (o = 0.05, 8 = 0.5 and § = 0.8).

Nombre-de-
secousses ™, | période 0661 | 0.643 | 0.757 0.039
Nombre-de- coal _getting ’ ’ ' ’
secousses6™

motifs German-credit (o = 0.05, 8 = 0.3 and ¢ = 0.8).

état civil =

Age™, homme_célibataire,
Nombre garants = aucun, || 0.447 0.369 | 0.503 0.007
de crédits™ Type_d’apartment

= own

TABLE 2.3 — Les meilleurs motifs par rapport a la mesure WRAcc.

— Dans le jeu de données Seismic-bumps, le nombre de secousses sis-
miques dont Pénergie varie entre [108,107) et [107, 10%) est corrélé pen-
dant la période d’extraction du charbon.

— Dans les données de German-credit, I’age est anti-corrélé avec le nombre
de crédits pour les hommes célibataires qui possedent leur appartement.

Etonnamment, les meilleurs motifs selon la mesure WRAcc ont une valeur
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élevée de o(D) méme si le seuil est bas (o = 0.05). Ceci s’explique par le
fait que la mesure WRAcc est corrigée par le support de la description. Par
conséquent, les motifs avec un support de description élevé ont tendance a
étre favorisés par cette mesure. La Figure 2.6 (& gauche) confirme cette af-
firmation. Pour évaluer seulement le gain de corrélation avec la description,
nous considérons le taux de croissance (Dong and Li, 1999) qui est défini
comme le rapport de la corrélation locale & la corrélation globale (c’est-a-dire
Gr = %), La Figure 2.6 montre la distribution des motifs en fonction
du support de description et du taux de croissance (au milieu) et de la mesure
WRACcc et du taux de croissance (& droite). Le taux de croissance est optimisé
avec une description de support faible. Ainsi, les meilleurs motifs par rapport
au taux de croissance sont, dans la plupart des cas, différents des meilleurs
selon la WRAcc comme indiqué dans le Tableau 2.4.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le nouveau probleme de la découverte
de sous-groupes corrélés pour un nombre arbitraire de cibles numériques (supér-
ieur ou égal & 2). Ce probléme permet de découvrir des sous-groupes d’objets
— identifiés par des conditions sur des attributs numériques et/ou nominaux —
pour lesquels la corrélation de rang entre un sous-groupe d’attributs cibles est
exceptionnellement élevée par rapport a ’ensemble de données. Les motifs de
corrélation de rang que nous considérons sont basés sur une généralisation du 7
de Kendall qui permet de représenter un sous-ensemble d’attributs numériques
qui covarient d’'une maniere positive ou négative. Nous avons proposé Lo-
CoM, un algorithme qui exploite certaines propriétés d’élagage basées sur
deux bornes supérieures et sur des propriétés de fermeture. Une étude empi-
rique sur plusieurs jeux de données démontre efficacité de LoCoM.

Nous croyons que cela ouvre de nouvelles perspectives de recherche. Par
exemple, d’autres mesures et paradigmes peuvent étre étudiés pour évaluer
Iintérét des sous-groupes, en particulier I'intérét subjectif qui permet de prendre
en compte les connaissances a priori de l'utilisateur (Bie, 2011). Une autre
direction de recherche intéressante consiste a concevoir des méthodes d’explo-
ration instantanée en supprimant la complétude et en échantillonnant directe-
ment 'espace des motifs (Boley et al., 2011) (Boley et al., 2012, Chaoji et al.,
2008). Cette voie est explorée dans le chapitre suivant.
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Abalone.

T

WRAce
WRAce

German-credit.

FIGURE 2.6 — Répartition des motifs selon le support de la description et de la
WRACcc (gauche), le support de la description et le taux de croissance (growth
rate au milieu) et le taux de croissance et le WRAcc (droite) (v = 0.05, 3 = 0.4
et 6 =1,0).
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‘ C ‘ D H 7(C,0) ‘ (D) ‘ 7(C,0(D)) ‘ WRACcc ‘ Gr ‘
‘ Top 3 motifs de SA-heart par rapport au taux de croissance (o = 0.05, 3 =04 et § = 1). ‘
Lot A +
ggeesite " | sdb = [140,198] | 0.424 | 0.352 | 0.511 0.011 1.203
T
8E§Slfe ’ sdb = [134 , 170] || 0.423 | 0.470 | 0.480 0.011 1.115
T AT
gﬁj“fo AR b = 134,178 || 0460 | 0.498 | 0.507 0.012 1.101
Top 3 des motifs de Abalone par rapport au taux de croissance (o = 0.05, 8 = 0.4 et § = 1).
Poids de ([15&525 0.515] -
la coque™, he.ight7 ' ] 0.939 0.366 | 0.942 0.0004 1.003
L =
Anneaux [0,0.125]
Poids diam. =
décoquillé™, [0.055,0.515],
Poids de la | height _ 0.879 0.212 | 0.882 0.0001 1.003
coque™ [0.01,0.105]
Poids .
décoquille*, | A -
. ’ [0.055,0.545],
Poids de height _ |1 0.874 0.406 | 0.876 0.0004 1.003
la. coque™, a
Anneaux* [0.01,0.130]

Top 3 motifs de Seismic-bumps par rapporrt

au Taux de croissance (a = 0.05,

=

B=04etd=1). |

sismique = faible

N
Esﬁingg; danger, période = || 0.315 | 0.285 | 0.407 0.007 1.294
P coal-getting
4 sismique = faible
E}}jﬁﬁnggi danger, période = || 0.313 | 0.285 | 0.403 0.007 1.287
P coal-getting
ot sismique = faible
EEEEE3+7 danger, période = || 0.378 | 0.357 | 0.467 0.011 1.235

coal-getting

Meilleurs motifs de German-credit par rapport au Taux de croissance (o = 0.05, 8 = 0.4 et 6 = 1).

Objet de wvaleur
= immobilier

. +
NOSmONT| crédit-coneret. = | 0342 | 018 | 0.435 0.007 1.204
& aucun , Tel = au-

cun

Objectif = ra-

dio/television

+

DuratCurr™ | % gy eaparte- | 0340 | 0.222 | 0.419 0.003 1.230
No_of_dependents .

ment = détenu,

Etranger = oui
Tau- .
versement+ | Opdetdevaleur = o5 o0 1o 40 0.00388382 | 1.209

Nb_crédits™

Voiture ou autre

TABLE 2.4 — Meilleurs motifs par rapport au taux de croissance.






Chapitre 3

Echantillonnage de
sous-groupes corrélés

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé d’identifier des motifs per-
mettant de caractériser des observations décrites par des attributs numériques
et symboliques. Cette méthode consiste & rechercher des corrélations entre
plusieurs attributs numériques qui sont bien plus importantes dans un sous-
groupe des données que dans l’ensemble du jeu de données. Le sous-groupe
et les attributs fortement corrélés sont identifiés automatiquement par ’ap-
proche. Ces corrélations sont d’autant plus intéressantes qu’elles se produisent
localement dans le jeu de données : par exemple, alors que les variables age
et revenu ne sont pas corrélées globalement, celles-ci le deviennent lorsqu’on
limite les observations aux personnes cadres. L’approche de fouille de motifs
proposée identifie les motifs qui sont corrélés localement dans les données : les
ensembles d’attributs numériques (par exemple, dge et revenu) qui co-varient
fortement dans un sous-ensemble des données, identifié par des restrictions sur
la valeurs de certains autres attributs (par exemple, catégorie d’employé =
cadre). Les ensembles d’attributs numériques et le sous-ensemble de données
sont automatiquement (inductivement) identifiés par la méthode et les mo-
tifs, avec une valeur élevée sur une mesure d’intérét qui évalue le niveau de
corrélation locale, sont calculés.

Alors que l'espace des motifs & explorer est potentiellement exponentiel,
la complexité du probleme peut étre surmontée en utilisant des techniques
d’échantillonnage permettant de réduire le cotut du calcul tout en identifiant
les motifs les plus importants. Dans ce qui suit, nous présentons les principes
des algorithmes d’échantillonnage congus pour les problemes d’exploration
de motifs. Ensuite, nous présentons la technique d’échantillonnage que nous
utilisons et montrons qu’elle permet d’obtenir des motifs de haute qualité
de maniere efficace. Cette méthode d’échantillonnage calcule chaque motif
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indépendamment des autres et permet ainsi de traiter de grandes bases de
données en répartissant les calculs sur plusieurs machines.

3.2 Meéthodes d’échantillonnage pour la fouille de
motifs

Les méthodes exactes d’extraction de motifs peuvent étre trop consom-
matrices de ressources informatiques pour étre utilisées sur de grands jeux
de données. Cette complexité peut néanmoins étre surmontée en utilisant
des techniques d’échantillonnage qui présentent plusieurs avantages : elles
réduisent le cotuit de calcul des motifs, permettent ’'identification des motifs les
plus importants, et peuvent étre exécutées sur plusieurs machines en paralleles
afin de distribuer le calcul.

Il existe deux familles de techniques d’échantillonnage de motifs locaux.
La premiére famille est basée sur des méthodes d’échantillonnage direct Bo-
ley et al. (2011, 2012) qui tire un échantillon sans matérialiser de graphe
de transition entre un motif aléatoire et un autre (voir Sous-section 3.2.1). La
seconde famille est basée sur les méthodes de Monte-Carlo par chaines de Mar-
kov (MCMC) qui effectuent une marche aléatoire sur un graphe de transition
représentant la probabilité d’atteindre un motif en fonction du motif actuel.
Cela peut étre fait avec la garantie que la distribution de la mesure de qua-
lité considérée est proportionnelle sur ’ensemble échantillonné a celle de ’en-
semble des motifs dans le jeu de données de départ (Boley et al., 2010). Mais
le cotit de calcul d’une telle approche est tres élevé, car le graphe de transition
représentant la probabilité d’atteindre un motif donné étant donné le motif
actuel, doit étre matérialisé dans les deux sens (voir la Sous-section 3.2.2). Une
autre approche (Chaoji et al., 2008, Moens and Goethals, 2013) assouplissant
cette contrainte est présentée dans la Sous-section 3.2.3, une approche heu-
ristique qui calcule les motifs maximaux (Moens and Goethals, 2013). Cette
approche pragmatique donne de trés bons résultats dans la pratique, comme
nous le verrons dans la suite.

3.2.1 Méthode par échantillonnage direct

Pour tirer un échantillon de motifs avec une probabilité proportionnelle
& une mesure, Boley et al. (2011) proposent une procédure aléatoire en deux
étapes qui échantillonne des motifs sans simuler de processus stochastiques.
Ils étudient ’échantillonnage d’itemsets selon une distribution proportionnelle
a la fréquence. Dans un premier temps, ils sélectionnent de maniere aléatoire
une transaction (un objet) en fonction d’une premiere distribution wy. En-
suite, dans un deuxieéme temps, ils tirent un sous-ensemble d’items de cette
transaction (un itemset) & l'aide d’une deuxie¢me distribution wy. La combi-
naison des deux étapes suit la distribution souhaitée.
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Dans notre cas, nous voulons échantillonner des sous-ensemble d’attributs
corrélés selon la mesure 7. Ceci nécessite une étape de calcul de la pondération
w1 en prétraitement, un calcul sur I’ensemble des observations, qui est inuti-
lisable dans notre cas ou I'on consideére des paires d’observations.

Algorithm 3: ECHANTILLONNAGE DIRECT
Input: D = (O,C,R)
Output: Un échantillon C.
1 Calcul des poids wy pour chaque paire d’objets P = (0;,05), wi étant
proportionnel au nombre d’attributs ordonnés suivant la paire
(A | Alos) < Aloy)].
2 Tirer P ~ wy
3 Tirer C ~ wy(P)
4 Retourner C

3.2.2 Méthodes de Monte-Carlo par chaines de Markov

Boley et al. (2010) utilisent le cadre des méthodes de Monte-Carlo par
chaines de Markov (MCMC) pour échantillonner des motifs fermés selon une
distribution proportionnelle & une mesure de qualité. Ils définissent une chaine
de Markov sur 'espace d’état des motifs fermés. Les transitions entre deux
états, qui correspondent & deux motifs fermés F = ((C,D),n(C,o(D))) et
F' = ((C',D'),n(C’",a(D"))), existe s’il existe au moins un élément générateur
x permettant de passer du premier motif fermé au second : Closure(((C7 D)u

x,n(C,U(D)))) = F’ ou Closure((C, D),n(C,o(D)) u z) = F'. Pour appli-
quer le cadre MCMC et assurer la convergence de la chaine de Markov vers sa
distribution stationnaire, la chaine doit étre ergodique, c’est-a-dire que tout
état peut étre atteint & partir de n’importe quel autre. Ceci est obtenu par
un mélange aléatoire de deux chaines de Markov sur le méme espace d’état,
dont les probabilités de transition sont proportionnelles au nombre d’éléments
générateurs.

La premiére chaine va de F vers ses successeurs F” (tels qu'3z, Closure(((C7 D)u

z,m(C,0(D)))) = F') en ajoutant un attribut signé & C ou une restriction &

D et la probabilité de transition est alors
Py(F, F)oc|{z | H(C, D) = (C', D")}|

Réciproquement, la seconde va de F' & ses précédesseurs ' en ajoutant une
paire d’objets a F' avec pour probabilité de transition :

P(F, F')dl{z | M(n(C, (D)) U ) = F'}
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Cet algorithme peut avoir un probléme de passage a I’échelle car le nombre
d’étapes de simulation requises doit étre nettement supérieure a la taille de
I’espace des états pour assurer la convergence de la chaine de Markov vers
sa distribution stationnaire. De plus, chaque étape a une forte complexité
car elle nécessite le calcul des fermetures pour estimer chaque probabilité de
transition.

3.2.3 Echantillonnage biaisé vers les motifs maximaux

Cette méthode, présentée dans (Chaoji et al., 2008, Moens and Goethals,
2013) échantillonne aléatoirement les motifs maximaux mais sans garantir
I'uniformité de I’échantillonnage. En revanche, elle est tres efficace lorsque la
taille de ’ensemble & échantillonner est grande. C’est ’approche que nous
avons choisi de suivre.

3.3 Echantillonnage aléatoire de sous-groupes
corrélés maximum

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé un algorithme, appelé LO-
COM, qui calcule la collection compléte de sous-groupes corrélés sur les rangs.
Pour énumérer un sous-groupe (C, D) corrélé sur les rangs, il génére d’abord
la partie C, en utilisant une borne supérieure sur la mesure 7 pour éliminer
les motifs peu prometteurs, puis recherche le sous-groupe D pour lequel la
corrélation est tres élevée. La premiere étape est la plus chronophage. Dans ce
qui suit, nous proposons de la remplacer par une approche par échantillonnage.

Nous suivons 'approche proposée dans (Chaoji et al., 2008), pour I’échantil-
lonnage aléatoire de graphes, également utilisée dans (Moens and Goethals,
2013) pour générer des ensembles d’éléments maximaux. Cette méthode ne
garantit pas I'uniformité de ’échantillonnage mais est tres efficace lorsque la
taille de I’ensemble & échantillonner est grande comme c’est le cas ici. Par
conséquent, nous voulons échantillonner la partie corrélée du motif, c’est-a-
dire les ensembles C' € C. Si nous notons par m la taille de C, il y a 3m2*1
motifs corrélés possibles .

La méthode d’échantillonnage, voir Algorithme 4, consiste a tirer aléatoire-
ment un attribut signé positivement et a ajouter progressivement des attributs
signés suivant une probabilité p proportionnelle & la valeur de qualité du motif
obtenu : pour un motif C, p(C) ~ # avec Z un facteur de normalisation.
Le processus s’arréte lorsqu’aucun attribut signé ne peut étre ajouté sans que
la valeur de 7 soit inférieure au seuil.

1. Pour chaque motif corrélé de taille s , il y a 2°~* motifs signés. Comme il existe (?)

m

: 1 m _ 3"—1
tels motifs, nous avons 3 > (S) 2M —1 =25,

2
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Algorithm 4: LoMAXx

Input: Les données : D = O x C et < un ordre canonique sur C x {+,—}.
Output: Un sous-groupe échantillonné C.

1 Tire a ~ u([0, |C]])

2 C« {a™}

38 Candidats — {2° € C x {+,—}\C : 7(z*) = B}

4 while |Candidats| = 0 do

5 sum < 0

6 for z° € Candidats ordonné par < do

7 sum <« sum + p(C U z*)

8 N[z*] « sum

9 Tire v ~ u([0,1])
10 Trouve le maximum z* dans N tel que v < N[z*]
11 C—{Cua}
12 Candidats — {z° € Candidats\C : 7(C U z®) = S}

Une fois le motif de corrélation de rang C' obtenu, ses descriptions D,
qui maximisent la mesure WRAcc, sont obtenues a l'aide de l'algorithme
d’énumération du Chapitre 2.

3.4 Résultats expérimentaux

Pour les expériences, nous avons également utilisé les quatre jeux de données
de 'UCI suivants : (1) SA-heart qui regroupe la description de la santé et du
mode de vie (C = 6, R = 1) de 462 patients au sujet de maladies cardiaques;
(2) Abalone, qui contient des mesures physiques de 4177 ormeaux (C = 6,
R = 2); (3) Seismic-bumps qui décrit des secousses sismiques & haute énergie
dans une mine de charbon (2584 observations, C = 14, R = 5) ; et (4) German-
credit, un ensemble de données ou les clients sont décrits par différentes va-
riables et une variable de classe indique le risque de crédit de chaque client
(1000 observations, C = 15, R = 6). Notez également que LOCOM et Lo-
MAX sont implémentés en C et que les expériences sont exécutées sur une
machine équipée de 8 processeurs Intel (R) Xeon (R) W-2125 avec des cceurs
de 4.00 GHz, 126 Go de mémoire, sous Debian GNU / Linux.

Pour évaluer la qualité de notre approche d’échantillonnage, nous compa-
rons LoMAx avec LOCOM, 'approche compléte. Nous cherchons a répondre
aux questions suivantes : Comment ’échantillon aléatoire se rapproche-il de
I’ensemble complet des sous-groupes corrélés par rang? Les motifs de qua-
lité supérieure sont-ils plus susceptibles d’étre tirés aléatoirement ? Les motifs
extraits couvrent-ils bien toutes les données? Le temps de calcul des motifs
échantillonnés est-il inférieur au temps de calcul complet ?
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3.4.1 Etude quantitative.

La Figure 3.1 présente la proportion de motifs échantillonnés par rapport &
la mesure 7 pour différentes tailles d’échantillon (en fonction du nombre total
de motifs de corrélation de rang dans l’ensemble de données). Nous pouvons
observer que LOMAX se rapproche bien de la distribution globale des mo-
tifs le long de la mesure 7. Nous pouvons également constater que les petits
échantillons contiennent des motifs de haute valeur 7 et que, par conséquent,
de petits échantillons peuvent étre suffisants pour obtenir des motifs de haute
qualité. Notez que nous pouvons observer deux distributions mixtes dans le
jeu de données Abalone. Cela est dii au fait que certains attributs contiennent
beaucoup plus de valeurs égales que d’autres, ce qui conduit & des motifs de
corrélations plus faibles.

Pour étudier efficacité de la méthode d’échantillonnage pour trouver des
motifs avec des valeurs de 7 élevées, nous avons échantillonné de maniere
aléatoire un nombre de motifs beaucoup plus grand que celui obtenu avec
Palgorithme et complet (le nombre calculé par LOCOM). Par conséquent, le
méme motif peut étre tiré plusieurs fois. La Figure 3.2 indique, pour chaque
unique motif le nombre de fois ol il a été tiré et nous considérons ce nombre par
rapport a la valeur 7 du motif. Nous pouvons observer que plus la valeur 7 est
élevée, plus les motifs sont tirés. Cela montre que LOMAX favorise les motifs
avec des valeurs 7 élevées, ce qui est exactement ce que nous recherchons.

Dans la Figure 3.3, nous évaluons si les motifs extraits couvrent I’ensemble
du jeu de données. A cette fin, nous calculons la mesure de Jaccard entre les
paires d’observations décrites par les motifs de 'approche complete et celles
décrites par des motifs de I’échantillon aléatoire. Plus formellement, supposons
que M; soit 'ensemble des motifs de corrélation de rang maximaux extraits

par LOMAX et My celui extrait par LOCOM. Soit N; = [ Jgeay, 7(C, O). La
mesure de Jaccard est donc : Jaccard(Mi, My) = %13%; : plus le nombre
de paires couvertes est élevé, plus le nombre de paires couvertes est élevé.
La Figure 3.3 (en haut) montre qu'un échantillon aléatoire de taille un tiers
environ de I'ensemble des motifs suffit & couvrir une tres grande proportion des
paires couvertes par LOCOM. Ainsi, LOMAX géneére des motifs tres divers.
La Figure 3.3 (au centre) montre que le temps d’exécution de LOMAX est
inférieur a celui de LOCOM, de sorte que le calcul d’un échantillon de motifs
est plus rapide tout en offrant un échantillon de motifs de tres bonne qualité
. De plus, comme chaque tirage aléatoire est indépendant des autres, LOMAX
peut étre exécuté en parallele sur plusieurs machines. Nous étudions également
la qualité WRAcc des sous-groupes fournis par LOCoOM. Sur la Figure 3.3
(en bas), on peut observer la distribution de la mesure pour le jeu de données
Seismic-bump. On voit que les échantillons approximent bien la collection
complete de sous-groupes corrélés.
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3.4.2 Etude qualitative.

LoMaAX permet de découvrir des sous-groupes corrélés maximaux, en par-
ticulier de mettre en évidence simultanément un sous-espace de données et un
modele de corrélation de rang dont la corrélation est supérieure a celle observée
dans I'ensemble de données. Pour le jeu de données Abalone, le motif aléatoire
ayant la valeur de 7 et de WRAcc la plus élevée est : ({Wweight™, Shweightt
length™, diameter™, heightt}, {sex = infant}) (supp(D) = 0.321, T(C,0) =
0.78, T(C,o(D)) = 0.8, et WRAcc(C,D) = 0.0025). Ce motif signifie que,
pour les ormeaux en bas age, la corrélation entre le poids total, le poids
écaillé, la longueur de la coquille la plus longue, le diametre et la hauteur sont
plus puissants que sur ’ensemble du jeu de données. De méme, pour le jeu
de données German-credit, nous obtenons ({Age™, Duration™, PrevCred*},
{Housing = own}) (supp(D) = 0.71, 7(C,0) = 0.15, T(C,o(D)) = 0.18, et
WRAcc(C, D) = 0.012). Cette tendance montre que la corrélation entre les
attributs Age7 Durée et le nombre de crédits existants est faible mais plus
forte pour les personnes qui sont propriétaires de leur maison.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié le probleme de la découverte de sous-
groupes corrélés a 'aide d’un algorithme d’échantillonnage. Cet algorithme
permet de calculer ce domaine de motifs de maniere stochastique. Sur quatre
jeux de données, nous avons pu observer que la méthode d’échantillonnage
réduit le cotut de calcul, tout en identifiant les motifs les plus importants.
Dans le chapitre suivant, nous utilisons cette approche pour analyser un jeu
de données réel contenant la description de tous les magasins de Lyon et sa
région pendant les 50 derniéres années.

)
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FIGURE 3.3 — (Haut) Valeur de Jaccard entre les paires d’observations
décrites par les motifs de I'approche compléte et celles décrites par des motifs
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Chapitre 4

Application sur les données
« Commerces »

Dans ce chapitre, nous montrons comment les algorithmes présentés dans
les chapitres précédents peuvent permettre de mettre en évidence des configu-
rations de voisinage qui ont un impact (positif ou négatif) sur la durée de vie
des commerces. Dans le cadre du projet RESALI !, nous nous intéressons par-
ticulierement aux commerces de type alimentaire afin d’étudier les disparités
a I’échelle de I'agglomération lyonnaise.

4.1 Contexte

Mieux nourrir les villes en quantité et en qualité, et en particulier les
grandes agglomérations, constitue un défi pour les mondes urbains futurs,
pensés notamment en termes de durabilité et de justice alimentaire. A I’échelle
des systemes alimentaires urbains, on a besoin de diagnostics et on manque
d’outils pour appréhender de fagon systématique les relations entre les bassins
de consommation, l'offre et les comportements alimentaires. Le projet RE-
SALI propose donc de tester des outils et des méthodes quantitatives pour
analyser finement l'organisation des systémes alimentaires urbains et saisir de
fagon systématique les connexions / déconnexions entre l'offre alimentaire et
la demande ou entre les ressources alimentaires et certains bassins de consom-
mation, méme les plus relégués et les moins informés.

Dans la littérature, des travaux proposent déja des méthodes computation-
nelles pour mettre en évidence des disparités. Grauwin et al. (2012) proposent
un modele dynamique de la ségrégation résidentielle. Ils présentent une so-
lution analytique pour un modele de ségrégation non voulue (ségrégation de
Schelling). Dujardin and Goffette-Nagot (2010) utilisent des modelent statis-
tiques pour évaluer les effets du voisinage sur le chomage. Concernant 1’étude

1. RESALI - REseaux et Systéme ALImentaire Systémes d’information innovants et
exploratoires pour plus de justice alimentaire dans les métropoles (2015).

Cette thése est accessible a 'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LY SEI024/these.pdf
© [M.A. Hammal], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés
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des commerces, de nombreux travaux cherchent a examiner le role colla-
boratif ou compétitif des types de commerces, par exemple, 'impact d’une
nouvelle librairie sur les librairies déja existantes. Plus récemment, Cambe
et al. (2019) étudient I'impact d’un nouveau commerce sur I’écosystéme lo-
cal en considérant un certain nombre de facteurs qui agissent de maniere
synchrone. Ils définissent un cadre de modélisation qui examine le role des
nouveaux commerces dans leurs régions respectives. Via une modélisation
sous forme de réseaux, ils mettent en évidence différents types d’interactions
(i.e., coopération, concurrence) entre les différents commerces. Ils construisent
également un modele pour prédire I'impact d’un nouveau commerce sur son
écosysteme (i.e., la vente au détail). Cependant, la finalité prédictive de ce
travail ne permet pas de mettre en évidence les différents facteurs qui ont un
impact sur les commerces.

Dans ce chapitre, nous allons appliquer nos algorithmes afin d’étudier I'im-
pact du voisinage sur la durée de vie des commerces. La section suivante
présente les données sur lesquelles notre étude se basera et les questions aux-
quelles nous souhaitons apporter des éléments de réponse dans le cadre du
projet RESALI.

4.2 Description des données et objectifs

Nous disposons de données d’ouvertures et de fermetures de baux commer-
ciaux entre 1918 et 2016, fournies par la Chambre de Commerce et d’Industrie
(CCI) de Lyon Métropole 2.

En tout, 225245 baux sont décrits a 'aide de 9 attributs :

— ID : Un code unique sur huit caracteres identifiant chaque bail.

— Date début : Date de début du bail (I'installation du commerce). Sur

les données fournies par la CCI, les dates d’ouverture vont de 1918 &
2015.

— Date fin : Date de fin du bail. La date de fin la plus ancienne est 1945.

— Code RIVOLI? : Identifie un lieu (i.e., une commune, une voie, ou
dans la majorité des cas un lieu-dit). Ces informations sont extraites du
fichier FANTOIR 4 accessible via ’application MAJIC (Mise A Jour
des Informations Cadastrales), des services de la DGFiP ® opérant des
missions cadastrales.

— Code NAF (Nomenclature d’Activités Frangaise) : Nomencla-
ture des activités économiques productives, principalement élaborée
pour faciliter ’organisation de I'information économique et sociale. Afin
de faciliter les comparaisons internationales, elle a la méme structure

. https://www.lyon-metropole.cci.fr

. RIVOLI : Répertoire Informatisé des VOies et Lleux-dits

. FAINTOIR : Fichier ANnuaire TOpographique Initialisé Réduit
. https ://portail.dgfip.finances.gouv.fr/portail /accueillAM.pl

T W N
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que la nomenclature d’activités européenne NACE, elle-méme dérivée
de la nomenclature internationale CITI. De ce NAF, on peut extraire
le code APE (pour Activité Principale Exercée) qui est un code de cing
caractéres (quatre chiffres et une lettre) attribué par 'INSEE & toute
entreprise et a chacun de ses établissements lors de son inscription au
répertoire SIRENE (Systéme national d’identification et du répertoire
des entreprises et de leurs établissements), qui est le répertoire frangais
géré par 'INSEE qui attribue un numéro SIREN aux entreprises, aux
organismes et aux associations et un SIRET aux établissements de ces
mémes entreprises, organismes et associations.

— code ZIP : Code postal du bail.

— Longitude : Longitude correspondant a l’adresse du bail.

— Latitude : Latitude correspondant a ’adresse du bail.

— Grande famille : Correspond & une agrégation des codes APE par
rapport au code hiérarchique, pour décrire la grande famille dans la-
quelle appartient un commerce. Des exemples de correspondances entre
code APE et Grande Famille sont illustrés dans le Tableau 4.1.

| APE [ Libellé APE Grande Famille

1071C | Boulangerie et Boulangerie-patisserie Boulangerie
1071B | Cuisson de produits de boulangerie Boulangerie
1071D | Patisserie Boulangerie

47247 | Comm. détail pain patisserie & confiserie | Boulangerie
47999 Com.m. détail viandes & produits a base
de viandes

1013B | Charcuterie Boucherie

4711A | Commerce de détail de produits surgelés | Produits surgelés

Boucherie

TABLE 4.1 — Exemples de correspondances entre code APE et grandes familles.

Notons que les attributs Code ZIP, longitude, latitude et Grande Famille
sont dérivés des autres attributs.

La Figure 4.1 décrit le nombre d’ouvertures et de fermetures de baux par
année depuis 1900. Méme si les premiers baux apparaissent avant les années
1920, le nombre d’ouvertures commence a étre important & partir de 1950.
De maniére similaire, le nombre de fermetures de commerces commence & étre
important a partir des années 1980. Cela aura une influence sur le choix des
données a considérer pour nos analyses. Nous détaillons cela dans la suite de
ce chapitre.

La Figure 4.2 représente la distribution par année des différents types
de baux pour chaque type de grande famille. On observe qu’en moyenne les
commerces ouvrent et ferment autour des années 2000 et que la distribution
des ouvertures et des fermetures se concentre entre les années 1990 et 2010.

L’ensemble des baux est cartographié dans les Figures 4.3, 4.4, 4.5 et
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FIGURE 4.1 — Distribution des ouvertures/nombre d’ouvertures totales (resp.
fermetures /nombre d’ouvertures totales) des magasins par année.

4.6 en utilisant le systéme d’information géographique QGIS (Las Palamas
2.18), pour suivre le nombre d’ouvertures et de fermetures de baux & travers
différentes périodes temporelles. Ces différentes visualisations permettent de
mettre en évidence des zones géographiques plus dynamiques que d’autres.
Toutefois, elles s’averent insuffisantes pour répondre a des questionnements
plus complexes.

L’analyse de ces données a l'aide des algorithmes présentés dans les cha-
pitres précédents peut nous permettre de mettre en évidence des corrélations
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FIGURE 4.2 — Distribution en boxplots des ouvertures/fermetures des magasins
par grande famille de commerce a travers le temps.

locales entre la durée de vie d’'un commerce et des éléments de son voisinage.
Plus particulierement, 'utilisation des algorithmes développés dans cette these
peut apporter des éléments de réponses aux questions suivantes :

— Quelles sont les configurations spatiales propices & 'installation d’un

commerce ?

— Est-ce que la structure du voisinage a un impact sur la durée de vie

d’un commerce ? Si oui, quelles sont les conditions qui garantissent une
durée de vie plus importante 7

— Y a t-il des conditions sur le voisinage qui favorisent la disparition des

magasins ?

Dans la suite de ce chapitre, nous allons étudier ’application des algo-
rithmes proposés dans le contexte de ’étude de 1’évolution des baux, avec une
attention particuliere aux commerces de type alimentaire. Nous allons donc
essayer d’apporter des éclairages aux questions précédentes a 1'aide des motifs



60 Chapitre 4. Application sur les données « Commerces »

* Légende
. Ouvertures entre 1950 et 1980

IR

Rz

% {

AN
SyAeyess

24

Légende

Ouvertures entre 1980 et 2000
3 0-500
3 500- 1000
[ 1000 - 1500
I 1500 - 2000

{ g:”t .-«vj
Ryl
Y

FIGURE 4.4 — Nombres d’ouvertures de commerces de 1980 & 2000.

découverts. Tout d’abord, il est nécessaire de présenter comment nous passons
des données de baux commerciaux brutes a une modélisation nous permettant
d’appliquer nos algorithmes. L’ensemble des résultats, des scripts et des algo-
rithmes utilisés peut étre trouvé sur le lien suivant https://gitlab.liris.
cnrs.fr/mahammal/these. Les données, quant a elles, ne sont pas disponibles

librement.
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FIGURE 4.5 — Nombres d’ouvertures de commerces depuis 2000.

4.3 Modélisation

Nous expliquons comment nous prétraitons les données présentées dans la
section précédente afin d’exploiter nos algorithmes pour mettre en évidence
des corrélations entre des caractéristiques des baux et celles de leur voisinage.
Pour cela, nous adoptons une démarche classique au travers du processus
complet d’extraction de connaissances & partir des données (i.e., sélection,
prétraitement, transformation, fouille, et interprétation).

Les différentes représentations graphiques et cartographiques présentées
dans la section précédente ont permis d’identifier avec les experts géographes
les périodes et les zones d’étude pertinentes.

Nous définissions la terminologie fixée avec les géographes :

Commerces d’analyse : Ce sont les commerces que l'on cible dans notre
étude, c’est-a-dire les commerces alimentaires. Ils sont sélectionnés par
le code NAF. En tout, les commerces de type alimentaires sont regroupés
au sein de 15 catégories décrites dans la Table 4.2.

Commerces contextuels : Des commerces non alimentaires dont nous ne
cherchons pas a caractériser 1’évolution. Toutefois, ces commerces vont
étre utilisés pour caractériser les commerces d’analyse. Plus précisément,
nous allons définir le voisinage d’'un commerce d’analyse en fonction de
I'ensemble des commerces (analyse ou contextuels). C’est 'ensemble des
commerces y compris ceux qui ne sont pas alimentaires et comportent
70 catégories APE regroupés dans de grandes familles de commerces en
récapitulatif dans la Table 4.3.
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FIGURE 4.6 — Nombres de fermetures de commerces de 1980 a 2000 (haut),
et depuis 2000 (bas).

Pour chaque commerce d’analyse, on peut caractériser son voisinage lors
de son apparition et lors de sa disparition. Pour calculer un voisinage, nous
nous appuyons sur la notion de rayon. Nous considérons tous les commerces
dans un rayon de 400 metres autour du commerce considéré. Cette distance
de 400 metres a été choisie par les géographes. Nous utilisons la formule de
Haversine qui permet de prendre en compte le rayon de courbure de la Terre
lors du calcul de distance, méme si a cette échelle son impact est négligeable.

Nous transformons ainsi le jeu de données initial en un nouveau jeu de
données contenant deux types d’attributs :
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| APE_RESALI | Label APE2008 | APERESALI? |

4711B Commerce d’alimentation générale | EPICERIE

4711C Supérettes EPICERIE

47297 Al.ltres commer(lzes dei o.lét.ai,l alimen- AUTDETAIL
taires en magasin spécialisé

1013B Charcuterie BOUCHAR
Commerce de détail de viandes et de

47227 produits & base de viande en maga- | BOUCHAR
sin spécialisé

1071B Cuisson de produits de boulangerie | BOULANG

1071C Bfn.ﬂang_"erie et boulangerie- BOULANG
patisserie

1071D Péatisserie BOULANG

47947, Cf)r?ame.rce de dé‘Fail de pain, BOULANG
pétisserie et confiserie
Commerce de détail de pain,

47217 patisserie et confiserie en magasin | FRUITLEG
spécialisé

4711F Hypermarchés HYPERM
Commerce de détail de poissons,

47237 crustacés et mollusques en magasin | POISSON
spécialisé

4711D Supermarchés SUPERM

4711E Magasins multi-commerces SUPERM

AT1IA Commerce de détail de produits sur- SURGELE

gelés

TABLE 4.2 — Descriptif des principaux commerces alimentaires.

— Les attributs cibles sur lesquels nous cherchons a découvrir des corrélations.

— Les attributs contextuels permettant d’extraire des sous-groupes pour
lesquels des attributs cibles sont davantage corrélés que sur I’ensemble
des données, permettant ainsi de comprendre les conditions favorisant
ces corrélations.

Au final, ces traitements nous permettent de pouvoir générer plusieurs
jeux de données en fonction de ce que nous voulons étudier précisément (e.g.,
durée de vie, conditions d’ouverture, conditions de fermetures).
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| GroupeVoisin || Nb CodeAPE |

ALIM 11
EQUIP 27
PERSONNE 7
RESTAU 11
SERVICEO 14
Total 70

TABLE 4.3 — Les grandes familles utilisées pour décrire le voisinage des com-
merces d’analyse.

4.4 Découverte de motifs graduels / corréla-
tions globales

La recherche de corrélations globales ne permet que de mettre en évidence
des observations évidentes. Par exemple, le motif (Apparitions+, ALIMD+)
décrit le fait que le nombre de commerces apparaissant dans le voisinage d’un
commerce est corrélé (T(C,0) = 0.72) au nombre de commerces de types
alimentaires en début de bail. On observe aussi que plus la durée de vie
d’un commerce est importante, plus le nombre d’apparitions dans son voisi-
nage est importante (7 (C, O) = 0.6) Ces corrélations globales ne permettent
pas de répondre aux questions que l'on se pose et qui nécessitent la prise
en considération de corrélations locales par l'intermédiaire de sous-groupes
corrélés.

4.5 Deécouverte de sous groupes corrélés

Nous présentons maintenant quelque résultats obtenus a 'aide de ’algo-
rithme LOMAX sur les données des baux commerciaux. Plus particuliére-
ment, par rapport aux questionnements exposés précemmment, nous nous
interessons a I’étude de certains facteurs - le nombre d’apparitions de com-
merces (APP), le nombre de disparitions de commerces (DISP) et la durée
de vie de ces commerces (DDV) -, & comment ils se trouvent corrélés avec
certaines variables contextuelles et a découvrir les conditions (locales) fa-
vorisant certaines corrélations. Pour les variables contextuelles, nous allons
considérer séparément le type de commerces dans le voisinage, le voisinage
temporel (e.g., est-ce qu’il y a une période temporelle plus propice pour une
corrélation), et la spatialité de la corrélation (e.g., est-ce qu’on a des corré-
lations observées plus fortement dans un sous-espace de la zone d’étude ?).
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La Table 4.4 décrit des sous-groupes corrélés incluant le nombre d’appari-
tions de commerces dans les variables corrélées. Le premier motif montre une
corrélation globale entre le nombre d’apparitions de commerces et le nombre
de commerces servicesO. Cette corrélation est positive et améliorée quand
on s’intéresse a des commerces spécifiques (autdetail). Le deuxiéme motif
montre aussi une corrélation positive entre I'apparition de magasins et des
magasins de restauration et de servicesO, sur le sous-groupe qui définit la
période temporelle pour laquelle la corrélation augmente de 20%. Ceci est
en accord avec la distribution observée dans la Figure 4.2. Enfin les motifs
suivants mettent en évidence les zones géographiques ou I'on observe des cor-
rélations bien plus importantes que sur I'ensemble des données. Ainsi, alors
que le nombre d’apparitions de commerces et le nombre de commerces de
type équipement et alimentaire & l'installation sont corrélés, pour une cer-
taine région cette corrélation augmente significativement de 13%, également
pour le nombre d’apparitions de commerces et des magasins de type restau-
ration et SERVICEQ (les commerces de services), I'augmentation est visible
et concerne la zone géographique représentée sur la Figure 4.7.
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FIGURE 4.7 — : Visualisation des sous-groupes corrélés : ( C=(APP™,

ALIMD*, EQUIPD*), D=(x — [8373540 , 847540] , y — [6498135 , 6522135]))
(gauche) et ( C=(APP*, RESTAUD *, SERVICEOD™"), D=(z = [842540,
854540], y = [6510135, 6522135]) ) (droite)

De la méme fagon, la Table 4.5 illustre des sous-groupes corrélés incluant
le nombre de disparitions de commerces dans les attributs cibles. Encore une
fois, un contexte sur le type de commerces n’améliore que faiblement la corré-
lation globale observée. Le second motif est conforme a ce qu’on observe dans
la Figure 4.2. Enfin, les contextes mettant en évidence une augmentation de
corrélation pour les deux sous-groupes de corrélations pour le contexte géo-
graphique, représentés dans la Figure 4.8. Pour la premiére figure de gauche,
plus la disparité -écart type- sur le nombre de disparitions de commerces
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est importante plus la disparité sur le nombre de fermetures de commerces
alimentaires et de services a la personne, le deuxiéme motif on retrouve une
augmentation de corrélation de 8% entre le nombre de disparitions de com-
merces dans un voisinage contenant des magasins de services a la personne
et de services, pour le sous-groupes représenté sur la figure de gauche (Figure
4.2).

FIGURE 4.8 — : Visualisation des sous-groupes corrélés : (C=( std(DISP)*,
std(ALIMF)*, std(PERSONNEF)*), D=(z — [8373540, 847540, y —
(6498135, 6522135])) (gauche) et ( C—( DISP *+, PERSONNEF *, SER-
VICEOF *+), D=(z = [842540, 854540], y — [6510135, 6522135])) (droite)

Enfin, la Table 4.6 représente les sous-groupes corrélés incluant la durée
de vie des commerces comme attribut cible. Pour le premier sous-groupe on
remarque que la durée de vie des magasins et anti-corrélée avec l'apparition
de magasins alimentaires, cette corrélation est faiblement améliorée pour si
les magasins sont de types épiceries. Dans le deuxiéme sous-groupe on a une
corrélation positive plus la disparité sur la durée de vie est importante plus
est la disparité des disparitions de magasins d’équipements, de restaurations
et de services dans le voisinage, cette corrélation est un peu améliorée pour
des magasins qui durent longtemps sur presque toute la période de I'étude
et qui sont de type commerces de détail. Au final, le contexte géographique
montre une amélioration de la corrélation sur certaines régions de la ville,
pour le premier sous-groupe on a une corrélation positive sur la durée de
vie et la disparition de magasins de types restaurants et de services et sur
le deuxiéme une corrélation avec la disparition de magasins de types alimen-
taires et restaurations avec une amélioration de la corrélation de 14% sur ce
dernier.
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FIGURE 4.9 — : Visualisation des sous-groupes corrélés : (C=( DDV™,
RESTAUF™*, SERVICEOFT), D=(z = [836540, 852540], y = [6502135,
6522135])) (gauche) et ( C=( DDV*, ALIMF*, RESTAUF'), D=(z =
[842540, 852540], y = [6506135, 6522135])) (droite)

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié 'application des algorithmes défnis

précédemment pour I’étude des commerces de type alimentaire (et leur durée
de vie) afin de mettre en évidence des disparités a ’échelle de 'agglomération
lyonnaise. Ces résutlats sont encourageants dans la mesure ot 'ont peut des
corrélations locales non observables sur ’ensemble des données. La prise en
compte de la position spatiale des commerces est 1’élément principal qui nous
permet de découvrir de tels sous-groupes.
Les perspectives d’amélioration sont nombreuses. Tout d’abord, il faut mieux
intégrer les experts dans l'analyse des résultats, et donc définir des proces-
sus pleinement interactifs. Ensuite, d’autres axes d’amélioration sur la me-
sure considérée sont possibles. Tout d’abord, la mesure que l'on considére
(WRAcc) n’est pas intuitive pour un utilisateur, il faut penser une mesure
qui véhicule une information plus directement assimilable pour un utilisateur
non expert des processus de découverte de connaissances dans les données
et/ou de découverte de sous-groupes. Enfin, nous utilisons le 7 de Kendall
pour capturer les corrélations observées assez faibles. Des travaux s’attaquent
a ce probléme, notamment dans la communauté de la logique floue (Marsala
et al., 2018). L’intégration de telles mesures dans nos algorithmes pourrait
nous permettre de capturer d’autres sous-groupes corrélés intéressants.
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Conclusion

De nombreuses problématiques géographiques, et notamment celles liées
a lalimentation, peuvent étre étudiées a partir de données massives, qu’elles
proviennent de VGI (Volunteered Geographic Information) — des informa-
tions géographiques participatives et citoyennes issues de réseaux sociaux
ou de collectes exhaustives de données issues de la numérisation d’activités
spécifiques, comme les baux commerciaux enregistrés par la Chambre de Com-
merce et d’Industrie (CCI). Dans les deux cas, les données & analyser partagent
des caractéristiques communes : elles sont massives, hétérogenes (alliant at-
tributs symboliques et numériques), intégrent une composante géospatiale,
ainsi qu’une dimension temporelle. Une telle complexité est rarement prise en
compte dans les outils standard d’analyse de données, or I'analyse de leurs
contenus peut offrir une vision incomparable des structures socio-culturelles
et de leurs dynamiques, tout en étant aisément cartographiables.

Au cours de notre travail de these, nous avons alors cherché a répondre a
cet enjeu en proposant de nouvelles méthodes pour identifier des phénomenes
exceptionnels propres a des zones géographiques. Dans les approches que nous
avons développées, les phénomenes recherchés, des corrélations entre attributs
numériques, et les zones géographiques sont obtenus de maniére inductive,
c’est-a-dire a partir des données sans que I'une ou 'autre ne soit données par
I’analyste.

Notre premiere contribution a consisté a formaliser le nouveau probleme
de la découverte de sous-groupes corrélés sur le rang avec un nombre arbitraire
de cibles numériques (supérieur ou égal a 2). Chaque sous-groupe d’objets est
identifié par des conditions sur des attributs numériques et/ou nominaux et a
pour particularité d’avoir une corrélation de rang exceptionnellement grande
par rapport a celle observée sur la totalité des données. Nous avons défini
un nouvel algorithme, LOCOM, qui exploite certaines propriétés d’élagage
basées sur deux bornes supérieures et sur des propriétés de fermeture. Une
étude empirique sur plusieurs ensembles de données de référence a démontré
lefficacité de LoCOM.

Dans une deuxieéme contribution, nous avons proposé un algorithme par
échantillonnage, LOMAX, pour calculer le méme domaine de motifs, mais
de maniere heuristique avec pour objectif de réduire le temps de calcul des
motifs. Sur quatre jeux de données de référence, nous avons pu observer que
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la méthode d’échantillonnage réduit le cotit de calcul, tout en identifiant les
motifs les plus importants.

Notre troisieme contribution a consisté a utiliser ces algorithmes pour ana-
lyser 'implantation et la durée de vie des commerces de type alimentaire.
Cette étude a permis de mettre en évidence des disparités a 1’échelle de 1’ag-
glomération lyonnaise.

Perspectives

Ce travail ouvre de nouvelles perspectives de recherche.

Améliorer ’algorithme LOMAX L’approche par échantillonnage que
nous avons proposée consiste a partir d’un attribut signé positivement et a
ajouter progressivement d’autres attributs signés selon une probabilité propor-
tionnelle & la valeur de qualité du motif obtenu. Le processus s’arréte quand
aucun attribut signé ne peut étre ajouté sans que la valeur de corrélation
ne soit inférieure au seuil. Une fois le motif de corrélation obtenu, les sous-
groupes maximisant la mesure WRAcc sont obtenus en utilisant 1’algorithme
d’énumération LOCOM. Une extension de ce travail pourrait étre d’utiliser
une approche par échantillonnage pour identifier le motif corrélé mais aussi le
sous-groupe afin de rendre ’algorithme encore plus rapide.

Utiliser une autre mesure de corrélation La mesure 7 de Kendall
permet d’évaluer le degré de corrélation de rangs entre plusieurs attributs
numériques. Cependant, cette mesure est tres sensible aux égalités sur un
méme attribut alors que ce phénomene se produit fréquemment dans les
données réelles, ce qui engendre des corrélations observées assez faibles numé-
riquement. Des travaux s’attaquent a ce probleme, notamment dans la com-
munauté de la logique floue (Marsala et al., 2018). L’intégration de telles
mesures dans nos algorithmes pourrait nous permettre de capturer d’autres
sous-groupes corrélés intéressants.

Prendre en compte les connaissances a priori de ’utilisateur Afin de
produire des motifs plus adaptés aux besoins de I'utilisateur, d’autres mesures
et paradigmes peuvent étre étudiés pour évaluer 'intérét des sous-groupes, en
particulier 'intérét subjectif qui permet de prendre en compte les connais-
sances a priori de l'utilisateur (Bie, 2011). Cette méthode vise & intégrer les
connaissances de 'utilisateur et prend en compte le coit d’assimilation d’un
motif par celui-ci. Ainsi, on recherche les motifs & la fois inattendus par rap-
port & un modele de connaissances, et faciles a assimiler par l'utilisateur.
Cela pourrait permettre de pallier les difficultés d’interprétation de la mesure
WRAcc.
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