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Résumé

Le data mining, ou la fouille de données, constitue le ceeur d'un processus d'extraction des
connaissances a partir d'un large volume de données. Son champ d'applications est trés vaste.

Dans le présent travail nous exposons un modéle de prédiction pour la recherche d’une donnée ou
valeur et qui est en fait une valeur inconnue au départ et dont nous voulons prédire.

Pour atteindre cet objectif nous proposons un systéme qui va s'articuler autour de quatre modules
dont les taches sont les suivantes :

1. Dans un premier temps nous employons la technique L’extraction de connaissance a partir de
données (ECD) pour la collection et la préparation des données

2. Dans un deuxieme temps nous utilisons un module que nous avons développé afin de faire la
prédiction a partir du modéele construit par les régles d’association (positive et négative).

3. Dans un troisieme temps I’objectif est de proposer un nouvel algorithme d’extraction de régles
d’association positives et négatives utilisant les optimisations que nous avons proposées dans le
module précedent.

4. Dans une étape finale nous expérimentons notre approche sur des données se rapportant aux
maladies urinaires. En effet, dans ce genre de maladie nous nous concentrons surtout sur les
symptémes et le développement pendant laquelle la maladie est a son plus haut degré de
développement. Les formes aigues de I’inflammation de la vessie et de la néphrite soudaines et de
grande intensité, sont des signes alarmants qui guident vers le diagnostic prématurément, ceci nous
facilite un traitement d’attaque adéquat. Le patient peut ainsi étre sauvé.

Le travail que nous présentons dans ce mémoire est trés intéressant notamment dans la recherche de
I’information manquante dans les maladies.

Ceci, permettra de contribuer au développement d'un systeme pour 1’étude des maladies urinaires.

Mots clés : Algorithme apriori, Fouille de données, L’ECD, régles d’associations.



Introduction générale

Dans nos jours, on trouve que les hommes qui achétent des couches pour bébé quand ils font leurs
courses aux grandes surfaces ou superettes les jeudis et samedi aprés-midi sont tendance a acheter du
lait du café ? Avait entendu parler de cet exemple, c’est que quelqu’un a déja essayé de vous expliquer
a quoi sert la feuille de données ou plus globalement 1’extraction de connaissance a partir des
données., la chaine de grande distribution Ardis aurait découvert une corrélation entre lI'achat de
couches culottes par des hommes et I’achéte de café les jeudis et samedi apres-midi Ardis aurait donc
réorganiser ses rayons en positionnant les packs les packs du café a coté des couches culottes.

Bien que base sur un fait réel, I’histoire a ét¢€ enjolivée pour mettre en avant que 1’analyse des données
pourrait augmenter les profits d'analyses donner pouvait augmenter les profits en tirant parti des outils
informatiques d’analyses des données. Méme enjolive, c'est exemple et lustre parfaitement
I'importance de extractions de connaissance a partir de données pour les entreprises et comment elle
peut leur permettre d'augmenter leurs ventes et d’obtenir un avantage sur leurs concurrents.

Les travaux de recherche effectué dans ce document s'inscrivent dans le domaine de I'extraction de
parler connaissances extrait tu peux prendre différentes formes mais nous allons nous intéresser,
Mango connaissance Express ou la forme de régles d'association. Extraction de régles d'association
consiste a découvrir relations les variables d’une base de données.

Dans ce mémoire, nous nous intéresserons a l'extraction de regles d'association et plus
particuliérement a 1’extraction de régles d’association négatives et positives. Permettre Dexter des
regles dans lequel la présence ainsi que I'absence de ne variable peuvent étre utilisé point-la port de
faire régle négative n'ai pas négligeable puisqu'elles peuvent non seulement contenir des informations
non présentes dans les regles positives mais permettent également d'élargir la sémantique des
connaissances. Ainsi, en médecine, cela peut permettre de trouver les caractéristiques qui empéchent
une maladie de se déclarer, en plus de chercher les caractéristiques déclenchant une maladie. En
combinant I’extraction des régles positives avec celles des régles négatives, sans le chant de
connaissance et par conséquent le champ des possibilités. Cependant cet ajout des régles négatives
va étre un défi en raison essentiellement des coups de calcul qui vont augmenter exceptionnellement,
mais également en raison du temps du nombre prohibitif pour la plupart redondante et intéressante
point ces problémes provient proviennent du fait de 1’absence de variable et en général plus important
que la présence de ces mémes variables. Par exemple dans la base de données de la grande
distribution, chaque consommateur n’achéte qu’un sous-ensemble des milliers d'articles recenses
dans le magasin Point I’objectif de synthese et donc d’extraire de maniére optimale 1’ensemble des
régles d’association positives et négatives intéressantes.

Dans le but de répondre a cette problématique, nous avons structure ce manuscrit en quatre chapitres.

D’abord on commence par le premier chapitre, sur les concepts et les notions de feuilles de données
et les différentes phases de processus d’extraction de connaissance a partir de données (ECD). En
trouver une définition abstraite de la fouille de données, le processus de I’ECD, le data mining......

Dans ce chapitre on a abordé le la recherche de regles d'association, on a basé sur des concepts et des
définitions des item, itemset, itemsetFrequent). Et aussi les régles d’association : des exemples, leur
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but principal, le processus de recherche des régles d’association et quelques avantages et
inconvénients des régles d’association. A la fin, I’algorithme Apriori.

Le troisiémes chapitre détaille les trois algorithmes majeurs d’extraction de régles d’association
positives et négatives évoques dans le premier chapitre. Ces trois algorithmes, possédant chacun ses
avantages et ses inconvénients, ont la particularité d’étre des dérives d’Apriori et utilisent donc les
mesures du support et de la confiance. Cependant chaque algorithme définit de maniére différente ce
qu’il considére comme une reégle valide. Par conséquent les régles extraites seront différentes d’un
algorithme “a I’autre comme nous pourrons le voir sur un exemple fil-rouge. Leude approfondie de
ces trois méthodes met en avant essentiellement deux failles, a savoir un nombre encore important de
regles inintéressantes et un parcours non optimise de recherche des régles.

Dans le dernier chapitre, nous avons mis le point sur I'expérimentation des résultats. Nous avons
touché le nécessaire partie qui sont : les outils utilisés pour la construction du systeme (Weka, React),
I'architecture du systéme, le choix de donner et I'application qui traite des données et on a choisi la
maladie urinaire comme titre d’exemple
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1.

Chapitre 1 : L’ECD

Introduction

Le premier chapitre de notre travail aide & présenter les nécessaires concepts ou les
notions de fouilles de données, ou les différentes phases du processus d’extraction de
connaissances a partir des données sont décrites. Nous appuyons sur les différentes démarches
et les différentes approches de mise en ceuvre d’un modé¢le de fouille de données.

L’extraction de connaissance a partir de données (ECD)

L’approche moderne de I’extraction des connaissances a partir des données se veut la plus
générale possible. Elle ne privilégie ni une source particuliére d’informations (celles-ci peuvent
étre localement stockées ou distribuées) ni une nature spécifique des données (elles peuvent
étre structurées en attributs-valeurs, des textes de longueurs variables, des images ou des
séquences vidéo). Elle ne se limite pas aux outils d’analyse les plus récents et incorpore
explicitement des méthodes pour la préparation des données, pour I’analyse et pour la validation
des connaissances produites. Ces méthodes proviennent en majorité de la statistique, de I’analyse
des données, de I’apprentissage automatique et de reconnaissance de formes.

L’ECD est un processus anthropocentré, les connaissances extraites doivent étre les plus
intelligibles possibles a I'usager. Elles doivent étre validées, mises en forme et agencées. Nous
allons détailler toutes ces notions et les situer dans le processus général de ’ECD. L’introduction
de PECD dans les entreprises est récente. Le rattachement des activités lices a ’ECD n’est pas
toujours clair. Selon les cas, elle peut étre intégrée au service ou la direction : informatique,
organisation, études, statistique, marketing, etc. Comme le montre le schéma de la figure 1, il
convient de distinguer le niveau opérationnel et le niveau «analyse» que nous allons décrire

Miveau opératiocnnal

et décislonnal Miveau Analyse @ Extraction et Gestlon des Connalssances

Texica
Acgulsition 1
magen
Donnéss Kk

Bz die dening: Fréparation

proghuction

T atropet Sanm o

Visisaicur firal
dévmlour
Madzic,

- Coaszpt

Gastion
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3.

Figure 1 : L'extraction de connaissance a partir de données.[1]

La fouille de données

La fouille de données concerne le data mining dans son sens restreint est au ceeur du processus
d’ECD. Cette phase fait appel a de multiples méthodes issues de la statistique, de I’apprentissage
automatique, de la reconnaissance de formes ou de la visualisation. Les méthodes de data mining
permettent de découvrir ce que contiennent les donnees comme informations ou modéles utiles.
Si nous essayons de classifier les méthodes de fouille de données utilisées, trois catégories se
distinguent :

e Les méthodes de visualisation et de description.

e Les méthodes de classification et de structuration.
e Les méthodes d’explication et de prédiction.

Chacune de ces familles de méthodes comporte plusieurs techniques appropriées
aux différents types de tableaux de données. Certaines sont mieux adaptées a des données
numériques continues alors que d’autres sont plus généralement dédiées aux traitements de
tableaux de données qualitatives. Nous allons donner a présent un apercu géneral
sur les principales méthodes

Le Processus de L’ECD

Comme elle montre la figure 2, I'Extraction de Connaissances a partir de Données est un processus
constitué de plusieurs étapes [12] [13] [14] .

Elles sont répétées dans des itérations multiples (des feedbacks et des boucles récursives peuvent
étre observés durant le processus) et a chaque itération ou étape du ce processus une intégration des
connaissances des expertes de domaine est nécessaire (le processus est en perpétuelle interaction avec
les utilisateurs) pour découvrir de nouvelles connaissances cachées interprétables et utilisables. De ce
fait, le processus de I'ECD est souvent qualifié d’itératif et d’interactif. Les étapes de ce processus
consistent principalement en collection des données contenant dans les différentes sources
opérationnelles de I'entreprise, la préparation des données nécessaires pour accomplir la ou les taches
de Data Mining souhaitées, I'application des méthodes de Data Mining nécessaires pour résoudre ces
taches et enfin I’évaluation et la validation des résultats obtenus.
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Figure 2 : Le Processus de L’ECD. [6]

4.1 La collection de données

Cette étape consiste généralement a collecter les données contenant dans les
différentes sources opérationnelles de I’entreprise, éventuellement réparties et hétérogénes,
apres nettoyage, prétraitement, transformation et consolidation de ces données, dans une base
de données cohérente ou le plus souvent dans un entrep6t de données. La construction d’un
entrepdt de données, qui fait I’objet du chapitre 2, est pratiquement réalisée au niveau de cette
étape. Dans cette section, nous expliquons seulement les taches de nettoyage et d’intégration
de données, effectuées lors de construction de I’entrep6t de données, puisqu’elles ont un
impact important sur les étapes ultérieures du processus de I’ECD et ensuite sur les modeles
résultants.

4.1.1 Nettoyage de données

Puisque I’entrep6t de données est construit pour fin d’extraire des connaissances utiles
pour la prise de décisions stratégiques, il est important que les données collectées dans
I’entrepot soient correctes. Cependant, puisque les grands volumes de données des différentes
sources opérationnelles de 1’entreprise sont impliqués, il y a une haute probabilité d’erreurs et
d’anomalies dans les données. Donc, la routine de nettoyage de donnes [15] [4] consiste a
éliminer, ou a réduire le maximum possible, les données erronées, aberrantes, inconsistantes,
bruyantes et les valeurs manquantes dans ’ensemble de données collectées avant de les
chargées dans I’entrepot de données
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Figure 3 : Nettoyage de données. [2]

Il existe plusieurs méthodes de nettoyage de données. En effet, [4] présentent d utiliser
des techniques comme la régression linéaire et le Clustering pour le traitement des données
bruyantes. Quant au traitement des données manquantes, [1] présentent un ensemble
d’opérations a savoir :

- Ignorer les enregistrements contenant des valeurs manquantes ;

- Remplir les valeurs manguantes manuellement ;

- Employez une constante globale pour remplir les valeurs manquantes ;

- Utiliser une valeur moyenne pour remplir les valeurs manquantes ;

- Utiliser la valeur la plus probable pour remplir les valeurs manquantes (exemple de
techniques : la formule de Bayes ou ’arbre de décision) ;

- Chercher a estimer ces valeurs manquantes par des méthodes d’induction comme la
régression, les réseaux de neurones ou les graphes d’induction.

4.1.2 Intégration de données

L’intégration de données [16] implique la combinaison de multiples sources de données,
éventuellement réparties et hétérogenes, dans une base de données cohérente qui sera adaptée par la
suite pour I’extraction de connaissances. Comme elle montre la figure 1. 3, les sources de données
peuvent inclure plusieurs bases de données relationnelles, les bases de données de production
(transactionnelles), les bases de données multidimensionnelles, les fichiers plats ou méme d’autres
sources externes a I’entreprise. La combinaison de telles sources de données construite un entrepot
de masse volumes de données et plus important de données homogenes, résumées, consolidées qui
facilite la tache d’analyse et d’exploration de données. En effet, le but de construction d’un entrepot
de données est la création des vues consolidées pour aider le processus d’extraction de connaissances
et ensuite celui de la prise de décision.
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Figure 4 : Intégration de données. [4]

I1 existe plusieurs problémes a considérer durant la phase d’intégration de données. En effet,
I’intégration des schémas des sources fait apparaitre des conflits, depuis longtemps bien répertoriés
dans la littérature. Les principaux conflits pouvant survenir entre deux schémas sont les suivants :

- Les problémes de terminologie : Un conflit de terminologie survient lorsqu’un méme objet du
réel est désigné par des noms différents ou au contraire lorsqu’un méme nom est utilisé pour
deux objets différents. Ces cas peuvent correspondre a des probléemes de synonymie ou
d’homonymie, mais sont le plus souvent dus a une différence de niveau de généricité (par
exemple : « Personne » et « Etudiant »), ou a des converses (par exemple : « Vente » et «
Achat »). En outre, les conflits de terminologie sont souvent a 1’origine des problémes de la
redondance des données ; elle constitue un autre probléme important a résoudre lors de
I’intégration des données et sa détection fait souvent référence a la méthode d’analyse des
corrélations [4].

- Les incompatibilités de contraintes : Un conflit de contraintes apparait lorsque sur deux
concepts établis comme équivalents ont des contraintes incompatibles (par exemple : « Un
age supérieur a 18 » et « Un age inférieur a 17 »).

- Les conflits de structures : Les conflits de structure sont caractérisés par un choix différent
de propriétés a stocker pour un méme concept du réel. Par exemple, on peut définir une
personne dans une vue par son numéro, son nom et son age, et dans une autre vue par son
nom, son prénom et son adresse.

- Les conflits de représentation : On détecte un conflit de représentation lorsque deux
représentations différentes sont choisies pour les mémes propriétés d’un méme concept. Par
exemple la date de commande peut étre incluse dans la commande ou former un objet relié a
la commande.

4.2 La Préparation de données

La qualité des résultats d’un processus de ’ECD dépend en grande partie de la qualité des
données utilisées, d’ou I’importance de 1’étape de préparation de ces données [14]. D’apres [15], le

5



Chapitre 1 : L’ECD

prétraitement de données consiste en toute action effectuée sur les données avant ’application d’une
technique de Data Mining. La collection des données dans un entrepdt de données facilite
considérablement 1’étape de préparation de données, puisque les données sont déja nettoyées,
transformées, fusionnées, agrégées, harmonisées et intégrées en vue de les préparées pour un
processus d’aide a la décision. Il est important de distinguer entre la préparation de données pour le
Data Mining et la préparation de données pour la conception d’un entrepot de données. En effet,
I’entrepdt de données permet de regrouper les données qui seront éventuellement accessibles aux
méthodes de Data Mining, mais cet entrepdt ne supporte pas que le Data Mining. Il peut aussi
supporter d’autres utilisations, comme I’analyse statistique et des applications de production qui
nécessitent des données analytiques (moyennes, médianes, etc.). D’ailleurs, la préparation des
données pour un entrepdt de données doit permettre d’optimiser les utilisations pour améliorer les
temps de calculs lors de I’analyse. Par contre, la préparation des données pour le Data Mining doit
étre faite en fonction d’un ou plusieurs buts (ou taches) définis a I’avance. C’est pourquoi on peut
dire que la preparation des données pour le Data Mining est trés différente de la préparation des
données pour un entrepdt de données [17]. Malgré ces différences, les deux se complémentent trés
bien, et un entrepdt de données constitue une base solide pour supporter les techniques de Data
Mining.

Les principaux traitements, effectués lors de 1’étape de préparation de données, peuvent étre
résumeés en sélection des données pertinentes pour accomplir la ou les taches de Data Mining requises
et ensuite, la transformation des données sélectionnées en une forme plus approprie pour réaliser ces
taches.

4.2.1 Sélection de données

L’objectif de cette étape est de sélectionner et d’analyser 1’état des données requises pour
exécuter la ou les taches de data Mining souhaitées. Il s’agit d’identifier les attributs (colonnes) et/
ou les enregistrements (lignes) a utiliser pour le Data Mining. Les critéres de sélection incluent la
pertinence de ces données, la qualité et les contraintes techniques, comme les limites de volume de
données ou les types de données a utiliser. Les raisons éventuelles de la sélection de données peuvent
étre : la réduction du temps de construction du modele qui décroit avec le nombre d’attributs,
I’optimisation de la qualité des modeles obtenus (en suppriment les attributs fortement corrélés) ou
les contraintes d’outils utilisés (nombre d’enregistrements supportés). Les étapes ultérieures du
processus de I’ECD s’appliquent exclusivement sur I’ensemble de données sélectionné dans cette
étape, d’ou son importance.

4.2.2 Transformation de données

Cette phase consiste a transformer les données en une forme appropriée pour accomplir la ou
les tAches de Data Mining requises. Précisément, les transformations incluent la normalisation des
valeurs des champs des enregistrements et ainsi que la réduction de nombre de champs des
enregistrements des tables de la base de données, puisque chaque tache de Data Mining se concentre
seulement sur un sous ensemble de champs. Egalement, certaines d’autres modifications et
combinaisons des champs des enregistrements peuvent étre faites afin d’arranger les données
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originales dans un espace de données plus approprié aux taches de Data Mining, qui seront exécutées
a I’étape suivante (Data Mining).

La technique de normalisation de données consiste a appliquer des opérations de
normalisation en vue de représenter les données sous une forme de mesures de la méme plage de
données. Par exemple, les données « -2, 23, 100, 59, 48 » peuvent étre normalisées en « -0.02, 0.23,
1. 00, 0.59, 0.48 ». La technique de réduction de données [4], ou « Data Reduction », peut étre
appliquée sur un ensemble de données pour obtenir une représentation réduite de celle-ci (voir la
figure 1. 4). L objectif de la réduction de données est d’avoir un espace de travail mois volumineux,
au lieu de travail sur I’intégrité des données originale de tres large volume. Puisque I’extraction de
connaissances a partir d’'un ensemble de données réduite doit étre plus efficace et produit le méme
(ou presque le méme) résultat analytique, il est important de travail sur des ensembles de données
réduits. Parmi les stratégies de réduction de données, nous citons 1’agrégation par les cubes de
données, la compression de données, la discrétisation et la génération de hiérarchie [4].
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Figure 5 : Transformation de données. [7]

4.3 Le Data Mining

L’étape de Data Mining constitue le coeur du processus d’Extraction de Connaissances
a partir de Données. Elle s’agit d’appliquer des méthodes intelligentes, spécifiques au Data
Mining, afin d’extraire a partir de données, dite données d’apprentissage, des modéeles, des
regles ou toutes autres formes compréhensibles et interprétables en connaissances utiles (voir
la figure 1. 5). Parmi les méthodes les plus connues du Data Mining, nous citons les méthodes
de classification, les méthodes de Clustering et les méthodes de recherche de regles
d’association. Dans le chapitre 3, un état de ’art sur ces différentes méthodes est réalisé. En
générale, durant cette étape, elle est souhaitable de mettre en ceuvre différentes techniques ou
méthodes de Data Mining afin de les comparer et d’en retenir une ou plusieurs combinées [7].
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Figure 6 : Data Mining. [6]

4.4 L’évaluation et validation

C’est I’étape finale du processus d’Extraction de Connaissances a partir de Données.
Elle consiste a évaluer les résultats obtenus pour déterminer quels modeles peuvent étre
considérés comme des connaissances nouvelles et intéressantes. Cette étape comporte aussi
une interprétation des résultats et une comparaison des modeles. En effet, la pertinence de la
connaissance découverte est estimée par des criteres de certitude imposés par les utilisateurs
ou les experts de domaine [6]. Ensuite, les modeles énumérés comme des connaissances
pertinentes seront validés sur d’autres ensembles de données ou sur d’autres systémes.

Les méthodes de validation vont dépendre de la nature de la tache et du probleme
considéré. Par exemple, pour la segmentation et 1’association, la validation est essentiellement
du ressort de I’expert qui jugera de la pertinence des segments constitués (segmentation) ou
de la pertinence des régles (association). Aussi, pour faire de la classification, on décompose
les données en trois ensembles disjoints : un ensemble d’apprentissage, un ensemble de test
et un ensemble de validation. Au mois deux ensembles sont nécessaires : 1’ensemble
d’apprentissage permet de générer le modele et I’ensemble de test permet d’évaluer I’erreur
réelle du modeéle sur un ensemble indépendant. Ainsi, lorsqu’il s’agit de tester plusieurs
modeéles et de les comparer, on peut selectionner le meilleur modéle selon ses performances
sur I’ensemble de test et ensuite évaluer son erreur réelle sur 1’ensemble de validation [18].
Ce processus de validation est illustré sur la figure ci-dessous.
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Figure 7 : L’évaluation et validation [6]

5. Les taches de la fouille de données

Beaucoup de problémes intellectuels, économiques ou méme commerciaux peuvent étre
exprimés en termes des six taches suivantes :

La classification.

L’estimation.

Le groupement par similitude (régles d’association).
L’analyse des clusters.

La description.

Les trois premiéres taches sont des exemples de la fouille supervisée de données dont le but
est d’utiliser les données disponibles pour créer un modele décrivant une variable particuliére prise
comme but en termes de ces données. Le groupement par similitude et I’analyse des clusters sont des
taches non-supervisées ou le but est d’établir un certain rapport entre toutes La description appartient
a ces deux catégories de tache, elle est vue comme une tache supervisée et non-supervisée en méme

temps.

e Classification

La classification est la tache la plus commune de la fouille de données qui semble étre
une tache humaine primordiale. Afin de comprendre notre vie quotidienne, nous sommes
constamment obligés a classer, catégoriser et évaluer. La classification consiste a étudier
les caractéristiques d’un nouvel objet pour I’attribuer a une classe prédéfinie. Les objets a
classifier sont généralement des enregistrements d’une base de données, la classification
consiste a mettre a jours chaque enregistrement en déterminant la valeur d’un champ de
classe. Le fonctionnement de la classification se décompose en deux phases. La premiére
étant la phase d’apprentissage. Dans cette phase, les approches de classification utilisent
un jeu d’apprentissage dans lequel tous les objets sont déja associés aux classes de
références connues. L’algorithme de classification apprend du jeu d’apprentissage et
construit un modéle. La seconde phase est la phase de classification proprement dite, dans
laquelle le modéle appris est employé pour classifier de nouveaux objets.
e L’estimation

L’estimation est similaire a la classification a part que la variable de sortie est
numérique plutdt que catégorique. En fonction des autres champs de 1’enregistrement
I’estimation consiste a compléter une valeur manquante dans un champ particulier. Par
exemple on cherche a estimer la lecture de tension systolique d’un patient dans un hopital,
en se basant sur I’age du patient, son genre, son indice de masse corporelle et le niveau de
sodium dans son sang. La relation entre la tension systolique et les autres données vont
fournir un mod¢le d’estimation. Et par la suite nous pouvons appliquer ce modele dans
d’autres cas.
e Legroupement par similitude

(Analyse des associations et de motifs séquentiels) Le groupement par similitude
consiste a déterminer quels attributs "vont ensemble”. La tache la plus répandue dans le

monde du business, est celle appelée 1’analyse d’affinité ou I’analyse du panier du marché,
9
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elle permet de rechercher des associations pour mesurer la relation entre deux ou plusieurs
attributs. Les reégles d’associations sont, généralement, de la forme "Si, alors ".
e L’analyse des clusters

Le clustering (ou la segmentation) est le regroupement d’enregistrements ou des
observations en classes d’objets similaires. Un cluster est une collection d’enregistrements
similaires I'un a 1’autre, et différents de ceux existants dans les autres clusters. La
différence entre le clustering et la classification est que dans le clustering il n’y a pas de
variables sortantes. La tache de clustering ne classifie pas, n’estime pas, ne prévoit pas la
valeur d’une variable sortante. Au lieu de cela, les algorithmes de clustering visent a
segmenter la totalité de données en sous-groupes relativement homogeénes. Ils maximisent
I’homogénéité a I’intérieur de chaque groupe et la minimisent entre les différents groupes
e Ladescription

Parfois le but de la fouille est simplement de décrire ce qui se passe sur une Base de
Données compliquée en expliquant les relations existantes dans les données pour premier
lieu comprendre le mieux possible les individus, les produit et les processus présents dans
cette base. Une bonne description d’un comportement implique souvent une bonne
explication de celui-ci. Dans la société Algériennes nous pouvons prendre comme
exemple comment une simple description, "les femmes supportent le changement plus que
les hommes", peut provoquer beaucoup d’intérét et promouvoir les études de la part des
journalistes, sociologues, économistes et les spécialistes en politiques.

6. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre que des données brutes présentes dans des entrepdts ou
des bases de données, peuvent étre exploités de maniére a en extraire des connaissances ;
ces dernieres sont obtenues en passant par plusieurs phases, a savoir I’acquisition des
données, leurs préparations, leurs traitements pour en extraire des regles, et enfin la
validation des connaissances extraites ; toutes ces phases regroupées représentent le
processus d’extraction de connaissances « ECD ».

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés particuliérement aux deux dernieres
phases de I’ECD : fouille et validation des données.

10
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Chapitre 2 : La recherche de regles d’associations

1.

3.

Introduction

Traiter un grand volume de données sauvegardé sur un support informatique ne nous
permet pas d’avoir une vue compléte sur les informations contenues dans ces données.
Souvent, des informations restent cacher, invisibles pour 1’utilisateur. Ces informations
cachées sont la plus part de temps importantes aux yeux de ’utilisateur. Pour les exploiter, on
utilise les méthodes de Data Mining

La méthode de Data Mining la plus intéressante dans ce contexte est I’extraction de
régles d’association. Cette méthode met en valeur les relations cachees qui existe dans une
grande collection de données. L’exemple de régle d’association le plus connu : ¢* Dans super
marché, un homme qui achete des couches pour bébés, achéte aussi 2 packs de biéres dans
65% des cas’’. Dans cet exemple, cette régle pourra inciter le gérant du super marché a faire
des réductions sur des achats des couches pour bébés et des packs de bieres. Ce type de
connaissances est généralement utile pour la prise de décision (exemple : Choisir les produits
a mettre en promotion, organiser I’emplacement des produits, ...etc.).

L’extraction de régles d’association de Data mining sont aussi utilisées dans la fouille
de texte pour analyser un texte ou une collection de textes afin extraire des connaissances
dissimulées qui existe entre les termes. C’est cette technique de fouille données sera étudier
durant toute la suite de notre mémoire.

Concepts et définitions (Item, Etemset, ItemsetFrequent)

e Item : Un item est tout article, attribut, littéral appartenant a un ensemble fini d’éléments
distincts X = {x1, X2, ..., Xn}.
Par exemple, dans les applications de type analyse du panier de la menagére, les articles
en vente dans un magasin sont des items. L’ensemble X peut contenir les items A, B, C et
D correspondant aux articles lait, beurre, pain et confiture par exemple. [3]

e Etemset : Un itemset est un ensemble d’items d’objets ou d’articles d’une base de
données
Soit R, un ensemble d’items. 1 est un itemset si 1 ¢ R. Soit i E~, on note I, [‘itemset de
la Transaction a la position i dans une BDB. On note k-itemset, un itemset ayant une
taille de k items

e ItemsetFrequent Supposons R un ensemble d'items, r une BOB sur R et Y ¢ R un itemset. On
note par (J un seuil de support minimum défini par un utilisateur. On définit un ensemble
d'itemsets (Jfréquents comme suit : Freq(r, (J) ={Y 1y ¢ R /\ support(r, Y) (J} [1]

Utilité des regles d’associations

Les regles d’associations sont appliquées dans plusieurs domaines. En marketing par exemple,

elles permettent d’identifier les produits ou services qui sont achetés lors d’une méme transaction ou
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par un méme client dans le temps et offrent donc la possibilité d’identifier des opportunités de ventes,
croisées. En analysant I’ordre dans lequel les internautes accédent aux pages d’un site WEB, les régles
d’associations séquentielles permettent d’entrevoir quelles modifications rendraient le site plus
convivial, permettant ainsi aux internautes de trouver rapidement les informations recherchées. Les
régles d’associations séquentielles sont ¢galement utiles dans 1’étude des comportements d’achat des
consommateurs, car elles permettent de mettre en lumiére les comportements d’achats a travers le
temps. Par exemple, si les associations séquentielles indiquent que les propriétaires d’une marque et
d’un mode¢le précis de voiture changent leur véhicule aux 18 mois, le concessionnaire pourra fidéliser
sa clientele en faisant parvenir un dépliant sur les nouveaux modeles disponibles quelques semaines
avant la date du changement de voiture. [2]

4, Les régles d’associations

Les régles d’association sont une des méthodes de Data Mining les plus répandus dans le domaine
du marketing et de la distribution. Les régles d'association genérées sont de la forme "Si actionl ou
condition alors action2". Elles peuvent se situer dans le temps : "'Si actionl ou condition a l'instant t1
alors action2 a l'instant t2" ¢’est les régles d’association séquentielles.

Leur principale application est « I'analyse du panier de la ménagére », qui consiste, comme
I'indique son nom, en la recherche d'associations entre produits sur les tickets de caisse et I'étude de
ce que les clients achétent. La méthode recherche quels produits tendent a étre achetés ensemble.
Elles peuvent étre appliquées a tout secteur d'activité pour lequel il est intéressant de rechercher des
groupements potentiels de produits ou de services.

Voici quelques exemples de regles :

- Siunclient achéte du lait alors il achéte du pain (90%)

- Siunclient achéte une télévision, il achétera un récepteur satellite dans un mois (50%)

- Simaladie X et traitement Y alors guérison (95%)

- Simaladie X et traitement Y alors guérison dans Z années (97%)

- Si présence et travail alors réussite a I’examen (99%)

Ces régles sont intuitivement faciles a interpréter car elles montrent comment des produits ou des
services se situent les uns par rapport aux autres. Elles sont particuliérement utiles en marketing et
peuvent étre facilement utilisées dans le systeme d'information de I'entreprise.

Le but principal de cette technique est donc descriptif. Dans la mesure ou les résultats peuvent
étre situés dans le temps, cette technique peut étre considérée comme prédictive. Cependant, il faut
noter que cette méthode, si elle peut produire des régles intéressantes, peut aussi produire des regles
triviales ou inutiles (provenant de particularités de I'ensemble d'apprentissage). La recherche de régles
d'association est une méthode non supervisee car on ne dispose en entrée que de la description des
achats.

5. Le processus de recherche de régles d’association

Le processus d’extraction de régles d’association est constitu¢ de plusieurs phases allant de la
sélection et la préparation des données jusqu’a I’interprétation des résultats, en passant par la phase

12
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de recherche des connaissances (extraction des ensembles fréquents d’attributs et génération des
régles d’association). Ci-dessous une description de différentes phases de ce processus. [3]

5.1.Sélection et préparation des données (nettoyage)

Cette phase consiste a sélectionner les données (attributs et objets) de la base de
données utiles a I'extraction des regles d'association et transformer ces données en un contexte
d'extraction. L’extraction de reégles d’association peut étre effectuée a partir des bases de
données de divers types, comme des données spatiales, temporelles, orientées objets,
multimédia, etc. Cette premiére phase est trés importante car a partir de la qualité des données
en entrées dépend la qualité des résultats. [3]

Evaluation et présentation
Recherche de régles d'association /,'

l_/"

Génération de 1'&_1.7_1::5 d’association

/

Recherche ditemsets fréeguents

-

e

Sélection et nettoyage

/"

Base de
données

Figure 8 : Processus d’ECD adapté a la recherche de régles d’association

Cette phase est nécessaire pour pouvoir appliquer les algorithmes d'extraction des
regles sur des données de natures différentes provenant de sources différentes, de concentrer
la recherche sur les données utiles pour I'application et de minimiser le temps d'extraction. A
noter que le probléme des données incomplétes (valeurs manguantes), et les données erronées
ou incertaines et la taille du jeu de donneées doivent étre pris en considération dans cette phase.

Par exemple, le tableau ci-dessous suivant représente un contexte d’extraction D
constitué de 6 objets, chacun représenté par son identifiant et de quatre items. Ce contexte sera
utilisé comme exemple dans tout le reste de ce chapitre. [3]

ITEM ID Items
l ACD
BCE
ABCE
BE
ABCE
BCE

o | | e e | B

Tableau 1 : Contexte d’extraction de regles d’association D.
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5.2.Recherche d’itemsets fréquents

Cette phase consiste a extraire du contexte D tous les itemsets qui sont fréquents. La
recherche des itemsets fréquents est un probléme non trivial car le nombre d’itemsets
fréquents potentiels est exponentiel en fonction du nombre d’items du contexte D.

Dans le cas d’un ensemble d’items I de taille m, le nombre d’itemsets potentiels est de
2m-1.

Ces items forment le treillis des itemsets de I, dont la hauteur est de m+1. Les
balayages du contexte doivent étre réalisés lors de cette phase et il est donc nécessaire de
développer des méthodes efficaces d'exploration de cet espace de recherche exponentiel.

La phase découverte des items fréquents constitue la phase la plus colteuse en temps
d’exécution et en espace. L espace de recherche est de taille exponentielle par rapport au
nombre d’items. Plusieurs méthodes ont été proposées dans le but de réduire 1’espace de
recherche de cette phase ainsi que le nombre de balayages du contexte réalisé. [3]

Voici un exemple d’un treillis des itemsets du contexte D donné dans le tableau 1 précédent

Figure 9 : Représentation sous forme de treillis d’itemsets fréquents du contexte D

5.3.Génération des régles d’association
La génération des régles d’association s’effectue a partir des itemsets fréquents
générés précédemment.
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En général, la génération des régles d’association est réalisée de maniére directe, sans
accéder au contexte d’extraction, et le cotit de cette phase en temps d’exécution est donc faible
par rapport au colt de I’extraction des itemsets fréquents.

La génération de régles d’association est assez simple suivant le principe donné dans
la définition donnée pour I’ensemble de régles d’association générées.

Pour chaque itemset fréquent 11 dans F, tous les sous-ensembles 12 de I1 sont
déterminés et la valeur de la confiance(r) est calculée. Si cette valeur est supérieure ou égale
au seuil minimal de confiance alors la régle d’association 12 ¢ (11 - 12) est générée. [3]

5.4.Visualisation et interprétation

C’est la phase finale du processus d’ECD. Cette phase consiste en la visualisation par
I'utilisateur des régles d'association extraites du contexte et leur interprétation afin d'en déduire
des connaissances utiles pour I'amélioration de l'activité concernée. Ainsi I’expert du domaine
peut juger de leurs pertinences et utilités. Mais le nombre important des régles d’association
extraites impose le développement d’outils de classification de régles selon leurs propriétés,
de sélection de sous-ensembles de régles selon des critéres définis par 1’utilisateur, et de
visualisation de ces regles sous une forme intelligible. Cette nouvelle problématique est
également appelée « Knowledge Mining ».

La forme de présentation de reégles peut étre textuelle, graphique ou bien une
combinaison de ces deux formes intelligibles. Ceci va donner naissance a un nouveau domaine
de recherche : la fouille visuelle de données « Visual Data Mining » afin d’améliorer le
processus d’extraction de connaissances en proposant des outils de visualisation adaptés a
différentes problématiques.

Les connaissances de I'utilisateur concernant le domaine d'application sont nécessaires
lors des phases de pré-traitement afin d'assister la sélection et la préparation des données et de
post-traitement, pour l'interprétation et I'évaluation des regles extraites. En fonction de
I'évaluation des regles extraites, les paramétres utilisés lors des précédentes phases (criteres
de sélection et préparation des données et seuils minimaux de support et de confiance) peuvent
étre modifiés avant d'effectuer a nouveau l'extraction des régles d'association, ceci afin
d'améliorer la qualité du résultat.

Il ressort de la grande majorité de ces applications qu’au final, beaucoup de regles sont
générées par les algorithmes et qu’il est parfois difficile aux experts du domaine de les
exploiter dans leur intégralité, car cela engendre un travail cognitif trés important. Devant
cette tache, leur premier souhait est souvent de réduire cet ensemble pour ainsi diminuer le
temps d’expertise correspondant. En effet, dans le domaine industriel, les experts n’ont pas
forcément beaucoup de temps a consacrer a I’analyse des résultats. [3]
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6. Avantages / inconvénients des régles d’associations

L’avantage principal des régles d’association réside dans sa clarté et sa simplicité
d’implantation. Cependant cette technique souffre d’inconvénient majeur qui la rend n’appropriée
dans le cas de bases de données volumineuses (VLDB

7. Evaluation et validation des régles d’association

Résume. La recherche de regles d'association intéressantes est un theme privilégie de I'extraction
des connaissances a partir des données. Les algorithmes du type Apriori fondes sur le support et la
confiance des régles ont apporté une solution élégante au probleme de I'extraction de régles, mais ils
produisent une trop grande masse de regles, selectionnant certaines régles sans intérét et ignorant des
regles intéressantes. 1l faut disposer d'autre mesures venant compléter le support et la confiance. Dans
cet article, nous passons en revue les principales mesures proposées dans la littérature et nous
proposons des critéres pour les évaluer. Nous suggérons ensuite une méthode de validation qui utilise
les outils de la théorie de I'apprentissage statistique, notamment la VVC-dimension. Face au grand
nombre de mesures et a la multitude de regles candidates, I'intérét de ces outils est de permettre la
construction de bornes uniformes non asymptotiques pour toutes les regles et toutes les mesures
simultanément

8. L’algorithme APRIORI

C’est I’inévitable algorithme d'extraction des reégles d’association proposé par Agrawal et al.
En 1994. Cet algorithme se base essentiellement sur les deux propriétés suivantes :

e Propriété sur les sous-ensembles (antimonotonicité) :

«Tous les sous-ensembles d’un itemset fréquent sont fréquents ». Cette propriété
permet de limiter le nombre de candidats de taille k générés lors de la 4 -éme itération
(parmi les 2k -1 itemsets de taille k existants) en réalisant une jointure conditionnelle
des itemsets fréquents de taille k-1 découverts lors de I’itération précédente.

® Propriété sur les sur-ensembles :

« Tous les sur-ensembles d’un itemset non fréquent sont non fréquents ». Cette
propriété permet de supprimer un candidat de taille k lorsque au moins un de ses sous-
ensembles de taille k-1 ne fait pas partie des itemsets fréquents découverts lors de
I'itération précédente.

8.1. La recherche des Itemsets Fréquents

L'algorithme APRIORI utilise une approche itérative par niveaux pour génerer les
itemsets fréquents. Pour cela, le treillis des itemsets est exploré en largeur d'abord. APRIORI
effectue a chaque itération k, un passage dans la base de transactions afin de calculer le support
de chaque kitemset.
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Soit Ck I'ensemble des k-itemsets candidats, et Fk I'ensemble des k-itemsets fréquents

de taille k.

Considérons le treillis des itemsets. C1 est I'ensemble des 1-itemsets candidats du
treillis

Le contexte (base de données) D est parcouru afin de trouver F1 (I’ensemble des 1-
itemsets fréquents dans D). L'algorithme calcul le support pour chaque 1-itemset, s’il
est supérieur au support minimum, cet 1-itemset est ajouté a F1. Une fois la liste F1des
1-itemsets fréquents est construite, alors I’ensemble C2 des 2-itemsets candidats est
généré par jointure entre F1 et F1 elle-méme, en combinant tous les cas possibles des
1-itemsets pour avoir les 2-itemsets sans répétition d’un item. Le processus se répéte
ensuite pour C2

Pour I'itération k, I'ensemble Fk-1 des (k-1)-itemsets fréquents correspondant aux
itemsets de niveau (k - 1) du treillis (calculé a I'étape précédente), est utilisé pour
générer I'ensemble Ck des k-itemsets candidats. Pour cela, une jointure est effectuée
entre Fk-1 et Fk-1 pour former tous les k-itemsets possibles (deux itemsets p et q de
Fk-1 forment un kitemset c si et seulement s'ils ont k-2 itemsets en commun, et ¢ est
de taille k). Donc, le nouveau candidat ne contient pas un sous-ensemble non fréquent
(selon la propriété d'antimonotonicité). Une fois I’ensemble Ck, des candidats de taille
k calculé, la base de transactions est parcourue transaction par transaction afin de
déterminer le support de chaque candidat. Parmi les candidats seuls les candidats
fréquents, i.e. de support suffisant sont gardes dans I'ensemble Fk. C'est cet ensemble
qui est retourné a la fin du processus de génération des itemsets fréquents.

Exemple:

L'exemple ci-dessous montre le processus d'extraction des itemsets fréquents sur la
base de transactions D de notre exemple (tableau 1) pour un support minimum=2/6.

o A lapremiére itération, chaque item X est un 1-itemset de C1. Un ler parcours
de D permet de trouver le support de chaque 1-itemset. Tous les 1-itemsets
fréquents, i.e. de support supérieur ou égal a 2/6 seront gardés dans F1.

C C, F,
Ttemser Ttemset Support Itemser | Support
A - (AL 36 Ca .
B parcawrs de I rBJI 5/6 3 1A} 3/6
e - {B) 5/6
C iC} 5/6 o si6
D (D} 16 (E) 5/6
E {E} 36 s ]

o Afin de découvrir les 2-itemsets fréquents, Apriori effectue dans la 2éme
itération une jointure de F1 X F1 pour trouver I'ensemble C2 des candidats de
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taille 2. Seuls les 2-candidats n'ayant pas de sous-ensembles non fréquents sont
gardés. Un 2eme parcours de D est alors effectué pour déterminer le support
de chacun des 2-itemsets candidats, seuls les 2-itemsets fréquents sont gardés
dans F2.

o Alafin, 15 itemsets sont fréquents, 1’itemset & n’étant pas considéré et le plus

c, C, F,
Ttemser Tremser | Support ltemser | Support
{AB} {AB} 2/6 {AB) 26
{AC) parcowrs de D {AC) 36 (AC) 36
{AE} {AE} 2/6 {AE} 2/6
{BC} {(BC} 4/6 {BC} 46
{BE} {BE} 5/6 {BE} 5/6
{CE} {CE} 46 {CE} 4/6
o Les 3-itemsets sont obtenus en combinant les itemsets de F2 deux a deux, i.e.
par jointure F2 X F2. Seuls les 2-itemsets ayant le méme préfixe de taille 1
sont générés. Par exemple les 2-itemsets AB et AC forment le candidat ABC.
On s'assure également que les candidats généres n'ont pas de sous-ensembles
non fréquents. Un 3eme parcours de D est alors effectué pour déterminer les
3-itemsets fréquents.
C, C, F,
Tremset Itemset | Suppoit Ttemset | Support
[ABC) parcaur: de D (ABC} 2/6 (ABC) 2/6
{ABE] {ABE!} 2/6 {ABE} 2/6
[ACE] (ACE} 2/6 (ACE) 2/6
{BCE) {BCE} 4/6 {BCE} 4/6
o Les 4-itemsets sont obtenus en combinant les itemsets de F3 deux a deux, i.e.
par jointureF3 X F3. Seuls les 3-itemsets ayant le méme préfixe de taille 2 sont
générés. Par exemple les 2-itemsets ABC et ABE forment le candidat ABCE.
On s'assure également que les candidats générés n'ont pas de sous-ensembles
peu fréquents. Un 4éme parcours de D est alors effectué pour déterminer les 4-
itemsets fréquents.
C, C, F,
Itemser parcours de D Itemset Support Itemset Support
{ABCE} - | {ABCE} 2/6 {ABCE]} 2/6

grand des itemsets fréquents est {ABCE} dont la taille est 4.
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D) : | (ADE) : : {BDZ) ; } (CDE) ;
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Figure 10 : Représentation des items ets fréquents dans le treillis des itemsets
8.2.Génération des régles d’association

Cette étape est plus simple et beaucoup moins colteuse que la génération des itemsets
fréquents car il n'est plus nécessaire de faire des parcours colteux de la base de transactions.
Toutefois, cette phase reste tout de méme exponentielle dans la taille des itemsets fréquents
car le nombre de régles pouvant étre générées a partir d'un k-itemset de taille supérieure a 1
est égal 2k -2. Agrawal et Srikant ont proposé une optimisation a la génération des regles
d'association. Cette optimisation est basee sur la propriété suivante : « Si une regle ayant une
conséquence C est valide, toutes les régles ayant pour conséquence des sous-ensembles de C
sont aussi valides ». Ceci peut étre formalisé comme suit :

Soit | un itemset fréquent, alors :
YOI, C#¢, [H —C)— C‘] est solide = VC — C, C = . |_(f - E"}—} E‘er solide

Cette propriété permet de ne pas considérer tous les sous-ensembles possibles des itemsets
fréquents. Le principe de génération des regles d'association est le suivant :
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e Soit F I'ensemble des itemsets fréquents trouvés en phase précédente. Pour chaque
itemset fréquent X appartenant & F, on considére tous ses sous-ensembles (qui sont
aussi fréquents d'apres la propriété d'antimonotonicité).

e A partir de ces sous-ensembles fréquents, on génére toutes les régles de la forme
générale suivante : (X -C ) ¢ C Cette regle est valide si sa confiance calculée est
supérieure a la confiance minimum donnée. Le calcul de la confiance se fait par la
formule donnée en 2.3.1 (Definition de la confiance). A partir des 3-itemsets, on utilise
la propriété d’optimisation lors de la génération des régles pour éliminer dans les
calculs inutiles.

Exemple :
Reprenons notre exemple, les tableaux ci-dessous 2, 3, 4, et 5 montrent les réegles
d'association genérées pour une confiance minimume = 60%. Les regles d'association
sont générées en considérant d'abord les itemsets fréquents de taille 2, puis ceux de
taille 3, 4..., etc.
Les itemsets fréquents de taille 2, F2 ont permis de générer les regles d'association du
tableau 2. Dans ce cas la propriété d’optimisation n'est pas employée vu qu'on ne peut
avoir plus d'un item en conséquence des regles d'association.
Itemset | N° Réegle] Régle Confiance Support Valide ?
AB | A=>B D/3 = 66,66% D/6 =33,33% Yes
2 B >4 /5 = 40% 2/6=13333% [N o
AC 3 A=>C B/3 =100% 3/6 = 50,00% Yes
1 >4 3/5 = 60% 3/6 = 50 00% Y es
AE 5 A2E 2/3=66,66% 2/6=33,33% Yes
6 E—=>4 2 5=40% 2 /6=33,33% L]
BC 7 B=C 4:5 = EIDIE'»E. 4.-':626&_66‘1*& ‘1:05
8 =B K5 = B0% K6 = 66, 66% Y es
BE 9 B =2E 3 % = 100% :Eﬁ =83,33% ‘1:ua
10 E-=>B 3/5=100% 56 =83 33% Y es
CE 11 C 2K 4:5 = Sﬂ.% 4.-':ﬁ=ﬁﬁ__ﬁﬁ‘lfh ‘1:uh
12 E=>C K5 = B0% K6 = 66,66% Y es

Les itemsets fréquents de taille 3, F3 a savoir les itemsets{ ABC}{ABE}{ACE}{BCE} ont

Tableau 2: Régles d’association a deux items et a un item comme conséquence

permis de générer les régles, d'abord avec un conséquent a un item figurant dans le tableau 3
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ltemset N° Régle Réole Confiance Support Valide ?
13 AB=>C 22=100% 2/6=33.33% Yes
ABC 14 AC—=>B 2/3=66,66% 2/6=33.33% Yes
15 BC=>A 2/4=50"% 2/6=33.33% No
16 AB=2E 2/2=100% 2/6=3333% Yes
ABE 17 AE=2B 2/2=100% 2/6=3333% Yes
18 BE=A 2/5=40"% 2/6=33.33% No
19 AC=2E 2/3=bb_66% 2/6=3333% Yes
ACE 20 AE=2C 2/2=100% 2/6=33 33% Yes
21 CE=>A 2/4=50"% 2/6=3333% No
22 BC=2E 4/4=100% 4/6=66,66% Yes
BCE 23 BE=>C 4/5=80"% 4/6=66,66% Yes
24 CE=B 4/4=100% 4/6=6H_66% Yes

Tableau 3 : Régles d’association a trois items et a un item comme conséquence.

Les conséquences de taille d'un item trouvées ayant constitué des regles valides seront ensuite
combinées pour constituer des conséquences de taille 2 pour les regles d'association du tableau 4.

Itemset N® Régle Régle Confiance Support Valide ?
25 A—=>BC 2/3=66,66% 2/6=33.33% Yes
ABC 26 C>AB 2/5=3333% 2/6=3333% No
27 B>AC 2/5=3333% 2/6=3333% No
28 A—2>BE 2/3=66,66% 2/6=3333% Yes
ABE 29 E2>AB 2/5=3333% 2/6=3333% No
30 B2>EA 2/5=33 33% 2/6=3333% No
31 A=2EC 2/3=66,66% 2/6=33.33% Yes
ACE 32 E=2AC 2/5=3333% 2/6=3333% No
33 C2>EA 2/5=33 33% 2/6=33.33% No
34 B=2EC 4/5=80% 4/6=66,66% Yes
BCE 35 E=2BC 4/5=80% 4/6=66,66% Yes
36 C-2>EB 4/5=80% 4/6=66,66% Yes

L’itemset fréquent de taille 4 {ABCE} a permis de générer les régles d’association figurant dans le

tableau 5.
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Itemset N2 Régle Reésle Confiance Support Valide?

37 A—2>BCE 2/3=606,66% 2/6=33,33% Yes
38 C—=>ABE 2/5=40% 2/6=33.33% MNo

ABCE 39 B=ACE 2/5=40% 2/6=33,33% MNo
40 E=>ABC 2/5=40% 2/6=3333% MNo
41 AB—=>CE 2/2=100% 2/6=3333% Yes
42 AC—=>BE 2/3=66,66% 2/6=33,33% Yes
43 AE=2>BC 2/2=100% 2/6=3333% Yes

ABCE 44 BC>AE 2/4=50% 2/6=33.33% MNo
45 BE=>AC 2/5=40% 2/6=33,33% MNo
46 CE=>AB 2/4=50% 2/6=3333% MNo
47 ABC—=>E 2/2=100% 2/6=33.33% Yes
48 ACE—>B 2/2=100% 2/6=33.33% Yes

ABCE 49 BCE—=>A 2/4=50% 2/6=33.33% MNo
50 ABE—=>C 2/2=100% 2/6=3333% Yes

Tableau 5 : Régles d’association a quatre items
9. Conclusion

Les régles d’associations en générale sont des outils efficaces pour identifier des relations entre
attributs dans les bases de données. De méme, ils peuvent faire découvrir aux analystes des
associations inattendues. Ces relations peuvent ensuite étre utilisées et intégrées dans les processus

d’affaires de I’entreprise afin d’en améliorer les performances.

Sachant que les bases de données volumineuses demandent beaucoup de temps de calculs, qui
devient un probleme remarquable, les algorithmes discutés réussissent tout de méme a identifier les

régles d’associations présentes dans les données.
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Chapitre 3 : La prédiction par les regles d’associations

1. Introduction

L’objectif de ce chapitre est de proposer un nouvel algorithme d’extraction de régles d’association
positives et négatives utilisant les optimisations que nous avons proposées dans le chapitre
précédent. Ces travaux ont été publiés dans [8] et [9]. La premiére partie de ce chapitre présente
les différentes contraintes que doivent respecter les régles pour étre considérées comme valides et
étre extraites par notre algorithme. Nous présentons ensuite les différents algorithmes que nous
utilisons au cours du processus d’extraction. Le processus d’extraction se divise en trois parties, a
savoir la recherche des motifs raisonnablement fréquents, la recherche des motifs négatifs
minimaux raisonnablement fréquents et enfin I'extraction des regles valides a partir des motifs
raisonnablement fréquents précédemment trouves.

2. Reégles d’association positives et négatives valides

Chaque regle, quel que soit son type, est générée a partir des motifs raisonnablement fréquents XY.
Il faut donc que le support du motif XY verifie minsy,p, maxsup €t que le support du motif XY vérifie
minsyp. La regle est ensuite générée si son support, sa confiance et sa valeur de MG sont valides. Pour
les régles négatives X =Y, il faut vérifier que les prémisses et/ou les conclusions négatives sont
constituées de motifs négatifs minimaux raisonnablement fréquents dont nous donnons la définition

Définition - Motif négatif minimal raisonnablement fréquent :

Un motif XY est motif négatif minimal raisonnablement fréquent si minsy 6 sup(XY ) 6 maxsyp et
sup(X) < mingy et sup(Y ) < minsyp. Une derniére contrainte est appliquée au nouveau type de regle
"X = 7Y, ou le motif XY doit avoir une taille strictement supérieure a' 2. L’omission de cette
contrainte amenée a géneré des regles en double. En effet, pour un 2 -motif i1i2, les régles il = i2 et
“i 1 = "i2 sont identiques. Afin d’éviter cette redondance, nous pouvons appliquer cette derniére
contrainte sur les régles "X = " Y ou sur les régles X = Y. Notre approche étant la seule a notre
connaissance a générer les regles composées de conjonctions de motifs négatifs, il est plus pertinent
de garder les regles X =Y afin de pouvoir les comparer avec celles extraites par les autres approches.
C’est pourquoi, nous choisissons d’appliquer cette derniere contrainte sur les regles "X = Y™ (i.e.
taille (XY)> 2).

Le tableau 6 recapitule les contraintes pour qu’une régle soit valide pour notre approche.

En conclusion, I'ensemble des régles X = Y doit respecter le support minimum, le support

maximum, le support du motif négatif X"Y, la mesure Mg et la confiance.
Dans les prochaines sections, nous présentons les différentes étapes de I'algorithme. L’algorithme
va se dérouler en trois étapes :

- Rechercher 'ensemble RF des motifs raisonnablement fréquents.

- Rechercher 'ensemble NMRF des motifs négatifs minimaux raisonnablement fréquents.

- Générer les regles valides.
La prochaine section se focalise sur la premiere étape de I'algorithme qui correspond a la
recherche des motifs raisonnablement fréquents.
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XN=Y X=Y
sup(XY) = mingg sup( XY) = mingg
sup(XY) = i g, sup(XY) = NG,
sup(XY) < maz.., sup(XY) < maz..,

sup(XY) = Mg

sup(XY) < maz
Ma(X =Y) = minpg, Mag(X=Y)> TN M
conf(X = Y) = mingny || conf(X = Y) = mingms

X minimal

X=Y X=Y
sup(XY) = ming, sup( XY) = ming,
.-r.!}}-2:.\:"1':| > MiNgp sup| .‘*L:-E':l > MiNgp
sup(XY) < maz.., sup(XY) < maz..,
sup(XY) = Mgy sup(XY) = TN gy
.-r.!p[.'i'T:| < AT qup .-r.!p[TT] < AT

MaglX=Y)> Mg, Mg X=Y)> TMiTM,.

conf(X = Y) = mingny || conf(X = Y) = miney

Y minimal X et Y minimauz
X7
sup(XY) = mina, Ma(X=Y)> T A,
sup| ,‘1'“}'] > Mifagp con f{ X — 1J-- = MMl
sup(XY) < maz taille( XY )= 2

Tableau 6 : Régles valides

3. Génération des régles d’association positives et négatives

Avant de présenter 1’algorithme d’extraction des régles d’association positives et négatives,
nous allons modéliser la propriété de la confiance présentée dans la propreté

1, sous forme de méta-régle :
MRo: 7 (X,Y,Z)telque ZC Y C X.
Si confl(Z = X\Z) < mincons alors conf(¥ = X\¥) < mincont

Cette méta-régle sera utilisée pour I’extraction des régles du nouveau type et permettra
d’éviter I’étude de régles dont nous savons par avance que la valeur de la confiance est insuffisante.
Nous aurions également pu utiliser cette méta-régle pour les régles positives, seulement nous devons
calculer la confiance de la régle positive pour déterminer la zone d’appartenance de la regle. Par
conséquent, nous sommes obligés de calculer la confiance de la régle positive et la méta-reégle n’est
donc plus utile pour regles positives
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L’algorithme utilise "également une méta-régle que nous avons présentée au chapitre
précédent. Nous la rappelons ci-dessous. La méta-regle dont nous allons nous servir est MRa.

M Rs:¥X = ¥ avec( % <sup (X) < sup(¥) ou (sup(X) < % < sup (sup(Y))
Si Ma(X = ¥) < miny, alors Mc(X = V) < miny,

Cette méta-regle M R4 nous releve, que si la régle X = ¥ est invalide pour la mesure Mg dans
le cas ou {% < sup(X) < sup(¥) < é < sup(Y)) ou (sup(X) < % < sup(Y)), alors la régle ¥ = ¥ sera
également invalide. Cette méta-régle sera utilisé dans la zone attractive mais également dans la zone
répulsive. Dans la zone0 répulsive I’invalidité de la régle X = ¥ sera déduite a partir de I’intérét de la
regle X = ¥.

La génération des régles d'association positive et négative, a partir des motifs raisonnablement
fréquents préalablement trouvés, et effectuée par la fonction RAPN (algorithmel). Cet algorithme
étant assez long, nous 1’avons divisé en plusieurs fonctions. Chaque type de regle va étre étudié par
une fonction différente : ’algorithme 2 1’algorithme de pour les régles du type X = ¥ l'algorithme 3

pour les régles du type X = ¥ l'algorithme 4 pour les régles du type X = ¥ l'algorithme 5 pour les
régles du type X = ¥ et I’algorithme 6 pour les régles du type ¥ = ¥.

Apres avoir initialisé ’ensemble R des régles valides a I’ensemble nul (ligne 1), le processus
va extraire I’ensemble des régles valides (lignes 2 a 14). Ainsi pour chaque motif raisonnablement
fréquent X € RF avec une taille strictement supérieure a 1 (ligne 2) (puisqu’on une régle ne peut pas

générer une régle comportant qu’un seul item) et pour chaque motif conclusion ¥ € X (ligne 3)

ordonné par taille croissante (comme pour Apriori), nous commengons par déterminer la zone
d'appartenance de la regle X\¥Y =¥ en comparant la confiance de cette régle au support de la

conclusion Y. Pour ce faire, nous devons d’abord calculer la confiance de la régle X\¥ = ¥ (ligne 4).

Si la régle est dans la zone attractive :.e.conf (¥\¥ = ¥) = max (=, sup(¥))) (ligne 5), alors nous

étudiants uniquement deux régles : les réglesX¥ = ¥ et XY = ¥en effet comme nous pouvons le voir
dans la figure renseignant sur les regles potentiellement intéressantes et les régles inintéressantes en
fonction de I’intérét de la régle positive, nous pouvons voir que lorsque la confiance de la regle est
supérieure au support de la conclusion la regle se situe dans la zone potentiellement intéressante, et
seules les regles du type peuvent étre intéressantes La regle du type
X\Y=7Y,Y=X\VX\Y =Vet ¥ = X\Y peuvent étre intéressantes.

Algorithme 1: RAPN — Extraction des régles d’association Positives et Négatives
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Entrées : base de données D, ensemble des motifs Raisonnablement Fréquents RF, ensemble des

motifs Négatifs Minimaux Raisonnablement Fréquents NMRF, support minimum minsp, support
maximum maxsup, confiance minimum mincor, Mg minimum minminy,.

Sortie : ensemble des régles valides R

1 R=0

2 pour tout k-motif X € RF' tel que k > 1 faire

3 pour toute conclusion Y C X telle que taille(Y') 1 faire
4 c=conf(X\Y =Y)

5 sic> ‘IN(I‘.‘IT(;%, sup(Y')) alors

6 Etude de X\Y =Y

7 si X\Y € NMRF etY € NMRF alors
8 |_ [~M Ry Etude de X\Y =Y

9 sinon si ¢ < min(%.sup(Y)) alors

10 siY € NMRF alors

11 |_ Etude de X\Y =Y

12 si X\Y € NMRF alors

13 |_ [~MRy] Etude de X\Y = Y

14 [~M Rg] Etude de X\Y = ¥V

15 retourner R

La zone attractive de la mesure Mg correspond a la zone potentielle intéressante a laquelle

nous ajoutons la prise en compte de 1’équilibre, c’est-a-dire qu’il faut également vérifier que la
. N o 1
confiance de la régle est supérieure a -.

La zone dans la zone attractive seul c'est 4 régles peuvent étre intéressantes a condition qu'elle
s'éloigne suffisamment du point d'équilibre. Par ailleurs par ailleurs, vu que notre algorithme parcourt
’ensemble des conclusions Y possible, nous allons uniquement étudier les régles X\Y = Yet X¥ = ¥

dans la zone attractive. Réciproquement, nous étudiants uniquement les régles X\Y = ¥ et X\¥Y = ¥
dans la zone répulsive.

Début no débutant donc par 1’étude de X\Y = ¥ (ligne 6) avec I'algorithme 2.

Algorithme 2 : : Etude des regles du type . X\¥Y = ¥

1 si ¢ = ming,,s alors
2 si Ma(X\Y = Y) = miny,,, alors
3 |_ R=RU{X\Y =%}

Dans I’algorithme 2, nous vérifions que la valeur de la confiance (déja calculée dans
I'algorithme principal (algorithme 1 ligne 4) est supérieur au seuil (ligne 1 algorithme 2). Puis, si la
confiance de la regle est valide alors on vérifie la validité de la regle pour la mesure Mg (ligne 2
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algorithme 2). Si Mg Vérifie le seuil alors la régleX\¥ = ¥ est ajoutée a I’ensemble R des régles
valides (ligne 3 algorithme 2).

Nous retournons ensuite a I’algorithme principal (algorithme 1) pour étudier la régle négative
X\¥ = ¥.SiX\Fet ¥ sont des motifs négatifs minimaux raisonnablement fréquent, c'est-a-dire si X\¥

et ¥ sont contenus dans la NMRF (ligne 7), alors nous étudions la régle X\Y¥ = ¥ (ligne 8) si la méta-
régle ne peut étre appliquée. L'étude de cette régle est réalisée avec l'algorithme 3.

Algorithme 3: Etude des regles du type X\¥ =Y.

1 S1 Mingy, < sup( XY ) ML, alors

2 si conf(X\Y = Y)> mi‘n,.,,,, r alors
3 si Mg(X\Y = ) = minyy,, alors
4 | R=RU {‘\\) :>)}

Cet algorithme 3 commence par Vérifier si le support de la régle X\¥ = ¥est valide (ligne 1
algorithme 16). Pour verifier le support, nous utilisons la formule suivante :

sup(XY) = 1 — sup(X) — sup(¥) + sup (XY).

Cette formule nous évite d’interroger la base de données D. Si le support est vérifi¢, nous
étudiants ensuite la confiance (ligne 2 algorithme 3). Si la confiance est valide nous calculons la regle
de ligne 3 algorithme 3. Si la régle est valide pour la mesure Mg, la régle X\¥ = ¥ est ajoutée a
I'ensemble des regles valides R puis nous retournons a l'algorithme principal (algorithme 1).

Si laregle X\¥ = ¥ est dans la zone répulsive, (i.e conf {% = Y) < min {j%,sup{}'}} (ligne 9),

alors nous étudions les régles : X/¥ = Yet X\¥ = ¥ . Si ¥est minimale (ligne 10), nous étudions la
regle (ligne 11). SI X\Yest un motif minimal (lignel2) et que M R4 n'est pas Vérifiée alors la régle
X\¥Y =Y estensuite étudier (ligne 13). La vérification des contraintes (support, confiance et Mg) se
fait avec 1’algorithme 4 pour les régles du type X = ¥ et algorithme 5 pour les régles du type X = Y.
Expliquant maintenant ces deux algorithmes trés semblables aux algorithmes 2 et 3.

1 SI MiNgypy < .s'up( ) mazxg,, alors

2 si conf(X\Y }_) MiNcon s alors
3 si Mg(X\Y = =Y)> > minyy,, alors
4 | R= RU (XY = ¥}
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L'algorithme 3 commence par vérifier si le support de la régle X\¥ = ¥ est valide (ligne 1
algorithme 3). Le support peut étre calculé avec la formule sup(X¥) = sup(X) — sup (XY) et évite
d’interroger la base de données D. Nous vérifions ensuite, si le support est valide, que la contrainte
de la confiance (ligne 2 algorithme 3) et respectée. Si c’est le cas, nous vérifions enfin la valeur de
Mo (ligne 3 algorithmes 3). Si la valeur de Mg est suffisante, larégle X = ¥ est ajoutée a I’ensemble
des regles valides R (ligne 4 algorithmes 3) et nous retournant a 1’algorithme principal (algorithme
1). L'algorithme 5 effectue les mémes opérations mais utilise une formule différente pour calculer le
support.

Algorithme 4: : Etude des regles du type X\¥ = ¥.

1 si taille(X) > 2 alors
siconf(X\Y = Y) = mincons alors

2
3 si Mg(X\Y = Y) > min,,. alors
4 | R=RuU{X\Y =Y}

En effet dans ’algorithme 5 la formule que nous allons utiliser est la suivante :
(XY + sup(Y) — sup (X¥).

Les régles du type X = ¥ sont ajoutées a I’ensemble des régles valides R si les trois contraintes

successives sont respectées. Nous retournons ensuite a I’algorithme principal (algorithme 1) pour
étudier le dernier type de régles.

Le nouveau type de regles %1..%p = ¥1..7q est ensuite étudié a ’aide de I’algorithme 5 si la
métarégle M Rg nous I’autorise. En effet, la contrainte de la confiance fonctionne sur les motifs X
puisque le support pour ce motif possede une propriété anti-monotone.

Algorithme 5: : Etude des regles du type xjy = ¥.
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1 Si Ming,, < sup(XY) < max,,, alors
siconf(X\Y = Y) > min.,s alors

2
3 si Mg(X\Y = Y) > miny, alors
4 | R=RU{X\Y =Y}

Cet algorithme 6 commence par vérifier que le motif générant la régle et la taille strictement
supeérieur a 2 (ligne 1 algorithme 6) enfin de ne pas extraire des regles en double comme nous 1’avons
expliqué précédemment. Si la taille du motif est suffisante alors nous vérifions ensuite la contrainte
de la confiance (ligne 2 algorithme 6). Si la confiance est valide, nous vérifions la derniére contrainte
qui est la mesure Mg (ligne 3 algorithme 6). Si la régle ¥ = ¥ posséde une valeur de Mg suffisante,
alors elle est ajoutée a I’ensemble des régles valides R. Dans cette étude, nous n'avons pas besoin de
verifier que le support de la regle est valide puisque cette contrainte est déja vérifiee lors de
I’extraction des motifs raisonnablement fréquents. En effet, durant la recherche des motifs
raisonnablement fréquents, nous avons ajouté la contrainte min.;, afin de veérifier le support des

motifs ¥.

La derniére étape de 1’algorithme 1 consiste a retourner ’ensemble R des regles valides (ligne
15).

Exemple

Le tableau rappelle les données que nous allons utiliser pour notre exemple. Nous prenons les
mémes valeurs pour le support et la confiance que celle utilisée dans les exemples précédents. Les
parameétres sont donc les suivants : 0,25 pour le support minimum et pour le support minimum du
motif négatif, 0,90 pour le support maximum, 0,80 pour la confiance minimum et 0,50 pour la valeur
de la mesure M.

A|B|C|D|E
110111710
0111410 ]1
111110710
01110101

Nous rappelons que 1’algorithme se déroule en trois étapes. La premicre étape consiste a
rechercher les motifs raisonnablement fréquents. Nous cherchons ensuite les motifs négatifs
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minimaux raisonnablement fréquent. La derniére étape concerne la génération des régles valides.
Nous commencons donc par chercher les motifs raisonnablement fréquents.

> Etape 1 : recherche des motifs raisonnablement fréquents

Nos débutants en récupérant les items | contenus dans la base de données dont le support
est inférieur ou égal au support minimum et dont le support de I’items négatifs i et également
inférieur ou égal au support maximum. Le tableau fournit le support des items de la base ainsi
que le support d’item négatif.

Item | Support | Support item négatif || Item [ Support | Support item négatif

A 0,50 0,50 B 0,75 0,25
C 0,75 0,25 D 0,25 0,75
E 0,50 0,50

L’ensemble L des items contenus dans le tableau respecte bien la contrainte du support
maximum (0,90) et la contrainte du suppose maximum pour le motif négatif (0,90) . Par
ailleurs, I’ensemble des items respecte la contrainte du support minimum (0,25) et la
contrainte du support minimum pour le motif négatif (0,25), ils sont par conséquence ajouter
a l'ensemble RF des motifs raisonnablement fréquents. Les items sont ensuite combinés a
l'aide de la fonction candidat d’ Apriori pour générer les candidats de taille 2. Le support ainsi
que le support de items négatif. Le support ainsi que le support de I’item négatif sont ensuite
verifiés. Le résultat est visible dans le tableau.

2-Motif | Support | Support motif négatif | 2-Motif | Support | Support motif négatif
AB 0,25 0 AC 0,50 0,25
AD 0,25 0,50 AFE 0 0
BC 0,50 0 BD 0 0
BE 0,50 0,25 CD 0,25 0,25
CE 0,25 0 DE 0 0,25

Les motifs AC, AD, BE, et CD veérifient les deux contraintes suivantes : celle du
support ainsi que celle du support du motif négatif. Ils sont donc ajoutés a I’ensemble des
motifs raisonnablement fréquents. La génération des candidats se poursuit et engendrer
uniquement le motif ACD c'est dans un support a 0,25 et un support négatif a 0,25. Le motif
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ACD est fréquent. Le tableau récapitule I'ensemble des motifs raisonnablement fréquents
trouver dans cet exemple.

Motif | Support | Support motif négatif | Motif | Support | Support motif négatif

A 0,50 0,50 AC 0,50 0,25
ACD 0,25 0,25 AD 0,25 0,50

B 0,75 0,25 BE 0,50 0,25
C 0,75 0,25 CD 0,25 0,25
D 0,25 0,75 E 0,50 0,50

> Etape 2 : recherche des motifs négatifs minimaux raisonnablement fréquents

La seconde étape de I'algorithme consiste a rechercher I'ensemble des motifs négatifs
minimaux raisonnablement fréquent point dans cet exemple, la recherche est rapide puisque
des initialisations des motifs négatifs minimaux raisonnablement fréquents, nous obtenus
I'ensemble des motifs négatifs minimaux raisonnablement fréquents. En effet, lors de
l'initialisation, nous cherchons les négations d’items tel que le support de cette négation soit
supérieure ou égal au seuil du support minimum et inférieur ou égal au seuil du support
maximum. Les résultats sont visibles dans le tableau.

Motif | Support Il Motif | Support || Motif | Support

A 0.50 B 0.25 c 0.25
0,75 E 0.50

Sl

> Etape 3 : génération des régles valides

Une fois les motifs raisonnablement fréquents et les motifs négatifs minimaux
raisonnablement fréquents trouver, la derniére phase de I’algorithme peut commencer.
En effet, la recherche des régles se fait a partir des motifs raisonnablement fréquents,
et la contrainte de minimalité pour les régles négatives et vérifier grace au motif négatif
minimaux raisonnablement fréquent. Prenons le motif raisonnablement fréquent ACD
et cherchons les reégles valides. La premiere étape de la recherche des regles va étre de
rechercher les régles possédant un seul item en conclusion. Tout d’abord, nous
commencons par calculer la confiance afin de connaitre les types de réegles a étudier :

sup(ACD) 0,25

smup(cD) 0,25

conf(CD = A) =
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sup (ACD) 0,25

conf(AD = C) = sup (AD) ~ 025

sup (ACD) 0,25
sup (AD) 0,50

conf(AC = D) = 0,50

Lesregles CD = A et AD = C et AC = D possedent une confiance égale a 1. De plus,
la confiance de ses regles est bien supérieure au minimum entre 1 / 2 et le support de leur
conclusion (sup(A) pour la premiére et sup(C) pour la seconde). Par conséquence, nous
étudions les regles de type X\¥ =¥ et X\¥ = ¥ pour ces deux combinaisons. Quant a la

confiance de la régle AC = D, elle n’est pas supérieure au minimum entre 1 / 2 et le support
de leur conclusion et elle n’est pas non plus inférieur au minimum entre 1 / 2 et le support de

sa conclusion. Par conséquent, pour cette combinaison ne nous étudions ni les régles du type
X\Y =Y etX\¥ = Fnilesrégles dutype X\¥ = ¥ et X\¥ = ¥ puisqu’elle se situe dans la

zone unique intéressante.

Pour la combinaison CDIJA , nous commencgons par étudier la regle positive CD = A
en vérifiant si la valeur de la confiance est valide. La confiance a déja été calculé pour
déterminer la zone d'appartenance de la régle, nous la comparant simplement a la valeur de
mincont. Comme le seuil est égal a 0,80, la régle est valide pour la confiance. Nous continuons
en étudiant la valeur Mg de la regle. La regle est en dans la zone attractive, nous prenons le
calcul associé pour Mg :

conf(CD=4)—max I:é,su plA)]

MGG{CD = “1} = 1—max]:§,3up':;:'}

La valeur de Mg pour larégle CD = A est supérieur au seuil minimum de Mg (0,50).
La régle est donc valide et sera conservée. L’étude se poursuit avec la régle négative CD = A
. Nous vérifions tout d’abord que les motifs CD et 4 sont des motifs négatifs minimum. Or CD
n’en est pas un (absent du tableau) et par conséquent il est inutile de générer la régle négative
point nous cherchons ensuite le nouveau type de régle. Nous devant d’abord vérifier que les
motifs ont une taille strictement supérieure a 2. Cette vérification permet de s'assurer de ne
pas générer des regles redondantes., Comme nous I'avons dit précédemment, pour un motif X
de taille 2, la combinaison X\¥U¥ est similaire a la combinaison X\\¥ U ¥ . ACD est un motif
de taille 3 donc nous pouvons étudier cette nouvelle regle point le support a déja été vérifié
lors de I’extraction des motifs raisonnablement fréquents. Nos étudiants donc la valeur de la
confiance. Si cette derniére est valide alors nous calculerons la valeur de Mg

conf(CD = 4) — MAX(= ,sup(4)) 1-max(Z,050) 0,50
1 — max {% ,sup(A)) 1 —max {% ,0,50) 0,50

conf(CD = A) =

La confiance de la regle €D = A est valide et est supérieur au support de la conclusion
(0,5), par conséquence au calcul Mg :
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conf(CD = A) — MAX{% ,sup(4))  1—max {% ,0,50) o550
1 — max {% ,sup(A)) 1 —max {% ,050) 0,50

My(CD = &) =

La valeur de Mg est valide : la régle €D = 4 ou encore CD = A et donc conservée et

ajoutée a ’ensemble R.

Pour la combinaison AD1JC , nous étudiants tout d’abord la régle AD = A4 . Comme la
confiance de la regle AD = C est valide, et que celle-ci est supérieur au support de la
conclusion, nous calculons la mesure Mg

conf(AD = €) — MAX(- ,sup(C)) 1-max(>,0,70) 0,25

¢ 1 — max {% ,supl(€)) 1 — max {_% ,0,70) 025

La valeur de Mg est valide et la regle AD = C est également conservée et ajoutée a
I'ensemble R. Nous passons ensuite a I'étude de la régle AD = C, cependant le motif AD n’est

pas minimal point par conséquent 1’étude de cette régle s’arréte.

Nous cherchons ensuite le nouveau type de régle : X\¥ = ¥ . Le motif ACD est de
taille 3 donc nous pouvons étudier la regle :

sup{ﬂﬁ'ﬂ} B 0,25
sup (AD) 0,50

conf(AD = €)= = 0,50

La confiance n’est pas assez €¢levée donc la régle ne sera pas conservée.

Pour la combinaison ACUD , nous étudions directement les régles du type ¥ u ¥ car la

régle positive tombe dans la zone intéressante et par conséquence Mg=0. Le motif ACD étant
de taille 3, nous pouvons donc étudier la valeur de la confiance :

suplA€D) 025
sup (AC) T naos

ca:rlf'[.»fl"ﬁ' = ﬁ} = =1

Cette derniere est valide, par conséquent nous calculons la valeur de Mg. Comme la
confiance de la régle AC = D est supérieur au support de la conclusion (0,75) la régle est dans

la zone attractive. Nous utilisons donc la formule :

conf(AC = D) — MAX(; ,sup(B)) 1-max(5,0,75) 050

M-(AC = D) = : = _ = =
!G( - } l—max{%,sup{ﬁ}} 1 — max {é,ﬂ,?S} 0,50

La valeur pour Mg étant valide, la régle AC = D est donc conservée et ajoutée a ’ensemble
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La prochaine étape va étre la recherche des régles posséde plusieurs items en
conclusion. Nous ajoutons item a la conclusion puis calculons la confiance des regles afin de
connaitre les types de regles a étudier :

sup (ACD) 0,25

conf(D = AC) = 2o (D) — 025

(€ = AD) sup (ACD}) 0,25 1 0.33
= = - = = — ),
confl sup(C) 075 3

. sup (ACD 0,25
conf(d = CD) = p{ ) _ = 0,50

sup (4) 0,50

Seule la D = AC régle possede une confiance supérieure au minimum entre 1/ 2 et le
support de sa conclusion D. Les autres régles se situent dans la zone inintéressante :

min (%Jsup{:ﬂﬂ}) = 0,25 = conf(€ = AD) = 0,33 = max % ,sup{:AD}:] = 0,50 et

min (%,sup'[fﬂ}) = 0,25 = conf(4 = €D) = 0,50 = max (%

,sup{fﬂ}) =0,50.

Par conséquent, nous étudions uniquement les régles D = AC et D = AC . Nous
commengons par 1’étude de la régle D = AC . La regle vérifier la contrainte de la confiance.
Nous étudions donc la valeur de Mg :

conf(D = AC) — MAX(> ,sup(AC)) 1 —max(>,050) 0,50
1 — max {% ,supl(AC)) "1 —max {% ,0,50) T 050

Mg, (D= AC) =

Laregle D = AC est conservée car la valeur de Mg est valide. Nous passons ensuite a
I'étude de la régle D = AC I’étude de cette régle s’arréte car AC n’est pas un motif négatif
minimal.

Etudiant maintenant le nouveau type de régle pour les trois combinaisons.
Commengons par I'étude de la reégle D = 4C. La méta-régle de la confiance MRg nous

empéche de I'étudier car la régle 4D = € n'est pas valide pour la confiance. Comme 4D = ¢
ne posséde pas une confiance suffisante et que I'inégalité suivante existe :

conf(AD = C) = conf(D = AC. La confiance de la régle ne peut pas étre valide.

Pour la régle € = AD , la méta-régle nous autorise a I'étudier car les régles €D = 4 et
AC = D ont une confiance valide. Calculons maintenant la confiance de cette régle :

sup { ) ) 0,25

conf(€ = AD) = =532 =
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La confiance de la régle est valide. La régle est également dans la zone attractive nous
continuons donc en calculant sa valeur pour Mg avec la formule :

conf(¢ = AD) — max ( ,sup{f}} 1- max( 0 25) 0,50

Mg, (£ = AD) = : _ = =
e { - } 1— max {é , sup{f}} 1 — max {_; ,0,25) 0,50

Mg étant valide, la régle £ = AD est ajoutée a I’ensemble R des régles valides.

Et enfin pour la régle 4 = €D , notre algorithme s’arréte a la vérification de la méta-
regle MRy car la confiance de la régle 4 = €D n’est pas valide.

Le tableau expose les regles extrémes par notre algorithme.

Regle Confiance | Mg || Regle Confiance | Mg

A=C 1 1 AD = C 1 1
CD=A 1 1 D= A 1 1
D= AC 1 1 D=C 1 1
E=1_B 1 1

B=FE 1 1 C=A 1 1
AC=D 1 1 |[C=AD 1 1
CD=A4 1 1

En conclusion, notre algorithme générée 12 regles au total : 7 régles positives
X\¥Y =7V, 0 régle négative du type X\¥ = ¥, 0 régle négative du type X\¥ = ¥, 2 régles
négatives du type X\Y = ¥ et 3 régles du nouveau type X\¥ = ¥ . Le chapitre 4 contient une
analyse sur les régles extraite afin de comparer cet algorithme aux algorithmes d’ Apriori.de
[10], de [11] et de [12].

4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit un nouvel algorithme pour extraire plus
efficacement les régles d’association positives et négatives d’une base de données. Bien que
reposant sur l'algorithme fondateur Apriori, notre approche est différente de celle présentes
dans la littérature. Notre algorithme essaye de répondre aux deux problématiques présentes
les autres approches, a savoir I’extraction d’un trop grand nombre de régles un inintéressantes,
ainsi qu’un parcours non optimisé de recherche des régles.

Notre extraction repose sur un nouveau type de motifs, a savoir les motifs
raisonnablement fréquents. L’avantage de ces motifs par rapport aux motifs fréquents repose
notamment sur I’élimination des motifs omniprésent. Ces derniers entrainent soit la génération
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de regles dans la confiance et invalide, soit la génération de regles dans l'écran a
I'indépendance est juger trop faible. Par conséquent, les motifs raisonnablement fréquents
permettent d’éliminer deés la premicre étape de l’algorithme ces deux types de régles
inintéressante sans avoir a les étudier. L’utilisation de la mesure Mg, plus sélective que les
mesures utilisées par d’autres algorithmes, a également permis d’éliminer un autre type de
regles non pertinentes. En effet, les regles possédant un écart trop faible par rapport a
I’équilibre sont également éliminées.

Notre algorithme va également cibler les regles potentiellement intéressantes en
fonction de la zone d'appartenance de la régle positive X = ¥ et va donc permettre d'étudier

uniquement la moitié des régles. L'utilisation des méta-régle dégage dans le chapitre 3 permet
d'insérer la non validité des régles ¥ = X X = ¥ a partir de ’intérét de la régle X = ¥ ? mais

également des régles¥ = X et X = ¥ a partir de ’intérét de larégle X = Y.

Le prochain chapitre va présenter les expérimentations que nous avons réalisée sur
différentes bases de données afin d’évaluer notre algorithme et le comparer avec les autres
approches de la littérature
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Chapitre 4 : Expérimentation des résultats

1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons la derniére étape, 1’étape de réalisation, ainsi que le

choix technique utilisé pour le développement de notre application.

2. Les outils utilisés pour la construction du systéme

2.1. WEKA « environnement Waikato pour I'analyse des connaissances »

C’est I’outil utilisé dans notre expérimentation pour la création de modele, est une suite
de logiciels d'apprentissage automatique écrite en Java et développée a l'université de Waikato
en Nouvelle-Zélande. C’est un logiciel libre disponible sous la Licence publique générale
GNU (GPL). WEKA est un ensemble de classes et d’algorithmes en Java implémentant les
principaux algorithmes de Fouille de données. Il est disponible gratuitement a I’adresse [20]

& Weka GUI Chooser - O pd
Program Visualization Tools Help
Applications
-.3__ Explorer
=2 WEKA
= The University Experimenter
of Waikato

KnowledgeFlow

Workbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
{c) 19599 - 2018 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

2.1. React
est une bibliothéque JavaScript pour la construction d’interfaces utilisateur (UI). Pour

découvrir a quoi sert React. [21]

< React
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3. Architecture du systeme
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4. Choix de donnée

L'idée principale de cet ensemble de données est de preparer I'algorithme du systeme expert,
qui effectuera le diagnostic présomptif de deux maladies du systeme urinaire. Ce sera I'exemple du
diagnostic de l'aigu inflammations de la vessie et néphrites aigués. Pour mieux comprendre le
probléme, considérons les definitions des deux maladies données par les médecins. L'inflammation
aigué de la vessie est caractérisée par I'apparition soudaine de douleurs dans la région de I'abdomen
et la miction sous forme de poussée d'urine constante, de douleurs mictionnelles et parfois d'un
manque de rétention d'urine. La température du corps augmente, mais le plus souvent pas au-dessus
de 38°C. L'urine excrétée est trouble et parfois sanglante. Avec un traitement approprié, les
symptémes disparaissent généralement en quelques jours. Cependant, il y a une tendance aux retours.
Chez les personnes atteintes d'une inflammation aigué de la vessie, il faut s'attendre a ce que la
maladie se transforme en forme prolongée. La néphrite aigué d'origine du bassinet du rein survient
beaucoup plus souvent a femmes que chez les hommes. Elle débute par une fievre soudaine, qui
atteint, et dépasse parfois 40C. La fievre s'accompagne de frissons et d'un ou douleurs lombaires
bilatérales, parfois trés fortes. Symptémes de inflammation aigué de la vessie apparaissent tres
souvent. Pas du tout rarement il y a des nausées et des vomissements et des douleurs généralisées
abdomen.

Les données ont été créées par un expert médical en tant qu'ensemble de données pour tester
le systeme expert, qui effectuera le diagnostic présomptif de deux maladies du systéme urinaire. La
base de la detection des regles était Rough Sets La théorie. Chaque instance représente un patient
potentiel. Les données sont dans un fichier ASCII. Les attributs sont séparés par TAB. Chaque ligne
du fichier de données commence par un chiffre indiquant la température du patient.

Les données :

1 (355 [no yes no no no no nc
2 359 no no yes yes yes yes nc
3 359 no yes no no no no nc
4 36.0 no no yes yes yes yes nc
5 36.0 no yes no no no no nc
6 36.0 no yes no no no no nc
7 36.2 no no yes yes yes yes nc
8 36.2 no yes no no no no nc
9 36.3 no no yes yes yes yes nc
10 36.6 no no yes yes yes yes nc
11 36.6 no no yes yes yes yes nc
12 36.6 no yes no no no no nc
13 36.6 no yes no no no no nc
14 36.7 no no yes yes yes yes nc
15 36.7 no yes no no no no nc
16 36.7 no yes no no no no nc

Ces données vont étre importées au WEKA avec ses 8 attributs :

» Ouvrir le fichier ( open file) :
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© Weka Explorer - [m] X

» Sélectionner le fichier

€ Weka Explorer - [m] X
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5.

» Limportation :

& Weka Explorer - [m] x
J Preprocess I Classify ] Cluster [ Associate [ Select affributes [ Visualize ]
Openfile_. L Open URL . J | Open DB... J | Generate Undo L Edit. J Save
Filter
Choose | None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: datakoko Aftributes: 8 MName ¢l Type: Numeric
Instances: 120 Sum of weights: 120 Missing: 0 (0%) Distinct: 44 Unigue: 16 (13%)
Attributes Statistic | value
Minimum 355
Maximum 115
L All J | None | | Invert || Pattem Mean 28724
. StdDev 1.819
i jibiame Inverts the current attribute selection
2
30 e
4 )c4
5] ch =
Bl c8 Class: c8 (Nom) ¥ | visualizs &
707
8(]ce
i
a7
10
364 4 4
Status ~
oK ] -

Application

5.1.Présentation fonctionnelle

Application de Prédiction

A4

Information sur le

systeme

Entrée

A

La prédiction
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5.2.Les différentes classes
Page d’Accueil : C’est la fenétre principale qui réunit toutes les classes du systeme, elle contient 4
fenétres et 2 boutons pour la validation et I’ Ajout d’un Fichier

Dans la grande fenétre s’affichent les attributs et data importés de WEKA .

@ logiciel secondaire pour weka - m} x
File Edit View Window Help
AJOUTER UN FICHIER
nom
prenom
temperature
VALIDER
Wy
@ logiciel secondaire pour weka — O X
File Edit View Window Help
AJOUTER UN FICHIER
nom
@RELATICN datakoko
TE cl numeric prencm
E c2 {no,yes}
E c3 {yes,no} X =
E c4 {no,yes} kempemlure ¥
TE c5 {no,yes}
E cé& {no,yes} VALIDER

E c7 {no,yes}
TE cg& {no,yes}

5,no,yes,no,no,no, no,no
.9,no0,n0,ves,yes, yes, ves, no
9,no, yes, no,no, no, no,no

,no,yes,no,no,no,no,no =
,no,yes,no,no,no,no,no
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° legiciel secondaire pour weka

File Edit View Window Help

AJOUTER UN FICHIER

.5,no, yes,no,no,no,no, no
.9,no,no, yes, yes, yes, yes, no
.9,no0, yes,no,no,no,no, no
36,n0,n0,ye3,yes, yes, yes, no
36,no,ye3,n0, N0, N0, N0, N0
36,no0,yes,no,no,no,no,no

i

3
3
3

o

idir
bouziden

4

AL

VALIDER

o logiciel secondaire pour weka

File Edit View Window Help

AJOUTER UN FICHIER

ICH datakoko

cl numeric
cZ

[

o

(==

Wbl bW

35.5,no, yes,no,no, no,no, no
35.9%9,no,no,yes, yes, yes, yes, no
35.9,no, yes,no,no, no,no,no
36,no0,no,yes,yes, ye3,yes, no
36,no0, yes,no,no, no, N0, no
36,n0, yes,no,no, no, no, no

idir
bouziden
40

VALIDER

le(a) patient(e) “idir bouziden™ est atteint(e) d'une inflamation aigué
prolongée
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6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini un systéme qui permet de prédire les symptémes d’une
maladie urinaire qui est souvent bénin tant qu'il n'y a pas de fievre ,de douleurs intenses, de nausées,
et de vomissements. Une température élevée est mauvais signe car la vessie et les reins pourraient
étre touchés. Dans ce cas la maladie peut se transformer de la forme aigue a la forme prolongée

Notre résultat d’expérimentation basé sur les techniques de Fouille de données montre que
notre systeme est performant.
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Conclusion générale

L’extraction de connaissances a partir des données est le processus de découverte de
connaissances utiles a partir d’un jeu de données. Ce processus se décompose en plusieurs étapes
mais nous nous sommes intéressés uniquement, dans ce manuscrit, a 1’étape qui consiste a extraire
les connaissances : la fouille de données. Les connaissances extraites peuvent prendre plusieurs
formes, mais nous nous sommes concentrés sur les regles d’association positives et négatives.

Les algorithmes d’extraction de régles d’association positives et négatives de la littérature
génerent un nombre important de régles inintéressantes en utilisant un parcours de recherche des
regles non optimise. Afin de combler ces deux failles, nous avons proposé dans ce mémoire une
nouvelle approche basée sur 1’algorithme fondateur Apriori pour extraire des reégles d’association
positives et n’ergatives intéressantes. Notre algorithme a également la particularité d’extraire un
nouveau type de regles négatives que les autres algorithmes ne recherchent pas : les regles possédant
des conjonctions d’items négatifs en prémisse et en conclusion. Par conséquent, en plus de rechercher
lesregles X = Y, Y = X comme le font les méthodes classiques, nous extrayons également les régles
- X1.Xp = Y1..Yp.

Les apports de notre approche

Afin de réduire le nombre de régles inintéressantes, nous avons choisi de ne plus baser notre
extraction sur les motifs fréquents comme le font les autres méthodes que nous avons pu étudier dans
ce manuscrit. Ce choix se justifie par la possible présence de motifs omniprésents dans les bases de
données a analyser. Ces motifs omniprésents vont conduire a des regles non valides pour la confiance,
a des regles trop proches de I’indépendance ou encore a des regles redondantes. Par conséquent, ces
motifs omniprésents vont amener, dans le cas ou I’extraction est possible, a extraire des régles
inintéressantes. Notre premier objectif fut donc de supprimer ces motifs omniprésents de I"étude. Pour
se faire, nous avons proposé de baser notre extraction sur les motifs raisonnablement fréquents qui
permettent d’écarter les motifs omniprésents d'es la premiere phase de I’extraction.

Nous avons également ajoute une autre contrainte lors de la recherche des motifs
raisonnablement fréquents : le support minimum pour les conjonctions d’items négatifs. Cette
contrainte supplémentaire renforce la contrainte du support maximum et permet d’extraire des motifs
XY plus intéressants. C’est "également 1’ajout de cette contrainte qui nous a permis de découvrir les
regles intéressantes du nouveau type.

Une fois les motifs raisonnablement fréquents extraits, la seconde étape a consisté "a générer
les regles a partir de ces motifs. Afin de connaitre les types de regles a étudier, nous avons utilisé la
mesure MG. La mesure MG commence par déterminer la zone d’appartenance de la régle positive en
comparant sa confiance au support de sa conclusion. Cette étape nous a indiqué si nous devions
étudier les régles X = Y et Y = Xou bien si nous devions étudier les régles X = Y et ¥ = X. Cette
mesure nous a permis donc d’optimiser le parcours de recherche puisque comme nous 1’avons
démontré seule la moitié des régles peuvent étre intéressantes. Cette mesure possede un autre
avantage puisqu’elle permet d"élaguer un autre type de régles inintéressantes : les regles trop proches
de I"équilibre.

Afin d’optimiser le parcours de recherche des régles, nous avons utilisé la mesure Mg comme
nous 1’avons expliqué précédemment mais nous avons €galement eu recours ‘a deux métarégles afin
de d’enduire I’intérét d’une régle a partir d’une autre. La premiére métarégle MRg correspond a la
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propriété de la confiance. Cette propriété abandonnée par les autres méthodes, nous a permis
d’élaguer certaines régles du nouveau type. La deuxiéme métarégle MR4 permet d’inférer la non
validité des régles X = Y et Y = X a partir des régles X = Y et Y = Xrespectivement.

Lors de la recherche des régles négatives, nous avons ajoute une contrainte afin de s’assurer
de I’intérét de la régle extraite. En effet, nous avons Vérifié que la regle est minimale. Pour se faire,
apres avoir extrait les motifs raisonnablement fréquents, nous avons recherche les motifs négatifs
minimaux raisonnablement fréquents. Cette étape intermédiaire, nous est utile lors de la recherche
des regles ou nous vérifions que chaque prémisse et conclusion négatives sont bien présentes dans la
liste des motifs minimaux raisonnablement fréquents.
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