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Résumeé : Lors d’'un processus d'extraction de connaissances darmkes de
données, l'utilisateur est confronté a un nombre cdmsiole de regles d’'asso-
ciation. Des mesures objectives permettent alors d’'efézaine sélection parmi
ces régles sans connaissance préalable du domaine.daepele choix de la
(ou des) mesure(s) a employer est délicat pour I'utidisatDans cet article,
nous définissons un ensemble de mesures optimisables/iiptians le sens ou
ces mesures ont des comportements similaires (i.e., orggeaptimiser simul-
tanément). M est un ensemble infini regroupant beaucoup de mesuresesuell
Dans le cadre des regles de classe, nous montrons que tesiieendeM admet
un minorant que nous exprimons en fonction de la fréquerinemale et d'une
borne pour le nombre d'exceptions. Ce résultat permet danga une valeur
seuil sur la qualité des regles extraites. Nous identflarcollection compléete de
toutes les regles de classe optimisant les mesurggl dEnfin, nous présentons
brievement un prototype qui permet d’extraire toutes &gas de classe infor-
matives optimisant toutes les mesureside

Mots-clés: Regles de classe, Mesures d’intérét objectives, Qgéition multi-
critéres.

1 Introduction

Explorer et analyser les relations existant au sein d’'uemie de facteurs est au
coeur de tout processus d’extraction de connaissancessdrasles de données (ECBD).
Larecherche de regles d’'association telles que défirmias (Agrawakt al., 1993) vise
a découvrir les implications de la fornd¢ — Y ou X etY peuvent représenter un ou
plusieurs facteurs (aussi denomnagéisibuts). Cependant, dans la pratique, le nombre
de regles extraites est souvent considérable et rendildiffoire impossible I'analyse et
I'identification de celles qui sont réellement intéregsa (Guillaume, 2000). |l s'avere
donc particulierement utile d’aider I'utilisateur darssselection de regles. Dans cet ar-
ticle, nous nous intéressons plus particulierement agles de classe. Ces regles, qui
concluent sur un attribut de classe, sont utilisées panpleepour la production de mo-
tifs émergents (Dong & Li, 1999), de regles de caracttios et de classification (Liu
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etal, 1998; Crémilleux & Boulicaut, 2002) et sont a la base dedlastruction de nom-
breux modeles provenant de motifs locaux (i.e., assaciatentre les attributs) comme
les classifieurs fondés sur les associations étial., 1998; Baralis & Garza, 2003).

Differentes approches tentent de pallier le problemeadsélection de regles afin
de cerner l'information la plus pertinente. Citons I'igdtion de templates pour don-
ner des criteres de filtrage sur les regles (Klemettietesl., 1994), la spécification de
contraintes portant sur les prémisses ou conclusionseggssr(Nget al.,, 1998), le re-
groupement de reégles basées sur leur similarité afinrdetster leur présentation a
l'utilisateur (Lentet al, 1997), les couvertures qui éliminent une régle selomieexte
global dans lequel elle se trouve (Toivoneal, 1995; Zaki, 2000), l'utilisation de
mesures d’intérét ayant pour but de faire émerger lgkesdes plus significatives des
autres (McGarry, 2005).

Cet article s'intéresse a I'utilisation des mesurestéiiét pour les regles de classe.
Il existe de nombreuses mesures d'intérét. La frequenda confiance sont certai-
nement les plus célébres (Agrawal & Srikant, 1994), desitsont plus spécifiques
comme le lift (Brinet al,, 1997) ou la mesure de Sebag et Schoenauer (Sebag & Schoe-
nauer, 1988). Dans la pratique, le choix d’'une mesure ef@&itadéquate ainsi que la
détermination éventuelle d’un seuil minimal pour callese révelent souvent délicats.
Combiner plusieurs mesures reléve alors du défi. Il senhates naturel de chercher a
comparer plusieurs mesures afin de mieux comprendre leomgartements et dégager
leurs similarités et difféerences (Plasseal, 2006; Bayardo & Agrawal, 1999). Une
réflexion sur le comportement des mesures basées swdadnce des parties d’'une
regle (en fait, la plupart des mesures utilisées) ae&f@oint de départ de ce travail. |l
nous a conduit a définir de facon formelle un ensemble deunes nommensemble
des mesures optimisabje®téM, et ayant des comportements similaires (i.e., on peut
les optimiser simultanément). Cette formalisation parmeedonner pour toute mesure
de M un minorant en fonction de la fréquence minimale de la pg&enet du nombre
maximal d’exceptions de la reégle. Ce résultat garangtwaleur seuil sur la qualité des
regles extraites. D'autre part, 'ensemble des regledatese a prémisses frequentes et
ayant un nombre d’exceptions borné est équivalent &séeble des regles de classe
ayant pour chaque mesure une valeur supérieure a sonanin@e résultat identifie la
collection compléte de toutes les regles de classe ogimiies mesures def.

L'article est organisé de la maniére suivante. La seci@st consacrée a un rapide
état de l'art et aux définitions. Dans la section 3, nouindfsons lesnesures opti-
misablesLa section 4 expose les conditions assurant que chaqueengstimisable
admet un minorant et caractérise I'ensemble des regl@mispnt toutes les mesures
de M. Nous montrons dans la section 5 comment extraire efficateles regles de
classe informatives optimisant toutes les mesureste

2 Contexte et motivations

2.1 Travaux relatifs

L'extraction de toutes les regles d’association conduite’ nombreuses regles re-
dondantes. Ce constat a motivé la définition de réglesradandantes (Zaki, 2000)
appeléesegles informativegBastideet al., 2002). Parmi les regles de mémes support
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et confiance, ces régles sont caractérisées par unasseeminimale et une conclu-
sion maximale. Elles ne font pas perdre d’information etfent une couvertutede
toutesles regles d’association quantifiées par le support edidiance. Nous verrons
a la section 5 qu'il est possible de générer efficacemensémble de toutes les regles
informatives.

En parallele a cette approche visant a éliminer la reddone, de nombreux travaux
traitent de la sélection des meilleures regles au moyemetures d'intérét. Les me-
sures objectives, que nous considérons dans cet articlepasées sur des propriétés
intrinséques aux données. Afin de faciliter la tache d#lisateur final, il est essentiel
de (1) pouvoir définir ce qu’est une bonne mesure, (2) coerdas differentes me-
sures existantes et de dégager les particularités deicbakentre elles. Concernant le
premier point, il s’agit de traduire de maniere formelles détentes de I'utilisateur ou
des arguments relevant du bon sens. De nombreux travawisdefit des propriétés
pour évaluer les mesures (Hilderman & Hamilton, 2003; ithll& Teytaud, 2004).
L'un des cadres théoriques les plus utilisés est celuiidee®ky-Shapiro (Piatetsky-
Shapiro, 1991) et nous situons notre travail par rappod@-ci a la section 2.3. Pour
le deuxieme point, on distingue des approches expérmen(Vaillantet al., 2004) ou
théoriques (Taret al, 2002). Une alternative a ces points de vue consiste a ioc@mb
plusieurs mesures (optimisation multi-criteres (Fracic& Collard, 2003)).

Notre travail aborde ces difféerents aspects. D'une partisméfinissons un cadre for-
mel (I'ensemble des mesures optimisabld} précisant les propriétés d’'une mesure
de M. D’autre part, en montrant qu’il est possible d’optimisengltanément toutes
les mesures relevant de ce cadre, nous combinons leseguajipjortées par celles-
ci. Remarquons toutefois que nous n'avons pas cherch&fiairddes propriétés ca-
ractéristiques d'une qualité “idéale” d’'une mesure sngile nous avons privilegié la
mise en évidence des propriétés minimales que doigpessine mesure pour apparte-
nir a M. Comme toutes les mesures.gl€ ont un comportement similaire, cela signifie
que la question du choix d’'une mesuretitdevient secondaire pour |'utilisateur.

2.2 Definitions et notations

Une base de données no®est décrite par un triplétd, R, O) ou.A est 'ensemble
desattributs O est'ensemble desbjetset R est une relation binaire définie Sut, O)
parva € A,Yo € O aRo < (a,0) = 1 dansD. Un motif est un ensemble d'attributs
de A. Lafréquenced’'un motif X correspond au nombre d’objets fecontenantX ;
elle est notée (X). SoitC = {c1,. .., ¢, } un ensemble de valeurs de clagsehaque
objet deD est associée une valeur de clagsdPour toute classe;, D; représente la
sous-base constituée des objets étiquetés;phe tableau 1 donne un exemple de base
de données booléennes dont les objets sont étiquatéemavaleurs de classe etcs.
Dans cet exemple, les classes sont équilibrées maigit sfain cas particulier.

1A contrario, certaines couvertures structurelles (To@rost al, 1995) s’entendent en ignorant les
confiances des regles extraites, ce qui peut conduiedidifiation de régles ayant une forte confiance.
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TAB. 1 —Un exemplé de base de données booléennes.

Regles de classe

La définition suivante précise la notion de régle de @gsappelons que le nombre
de classes est quelconque).

Définition 1 (Régle de classe)
Unerégle de laforme: X — c¢; ouX est un motif d’attibuts et; une valeur de classe
est appeléeegle de classeX est laprémisseader etc; saconclusion

Par exempley; : F — co etry : EH — ¢; sont deux regles de classe issues de la
base de données décrite par le tableau 1.
La fréequence d’une régleest notéer (X ¢;) et la frequence de sa prémisgéx).

Définition 2 (Nombre d’exceptions)
La quantitéF (X) — F(Xc¢;) est appeléaombre d’exceptionde la regle-.

Laregler, admet 1 exception (sur I'objet) et la frequence de sa prémisse est 4. Re-
marquons que I'expressioh(X ) — F(X¢;) dénombre en fait les objets @epour les-
quels la prémisse dene conclut pas sur;. Par la suite, nous verrons que la frequence
de la prémisse d’'une régle et son nombre d’exceptionsdsant parametres fondamen-
taux pour I'évaluation de la qualité d’une regle de obass

2.3 Qualité d’'une mesure

De maniere générale, umgesure d’inéret est une fonction qui a une regk —

Y associe une valeur. Nous considérons ici que la valeur deskure croit quand la
qualité de la regle augmente, ce qui est la conventionua pburante. Nous précisons
maintenant le cadre de G. Piatetsky-Shapiro (Piatetslapi®t, 1991) destiné a évaluer
la qualité d’'une mesure. Nous exprimons les trois pra@siée ce cadre dans le cas des
regles de classe puisque c’est I'objet de cet article. Cagrigtés ont été initialement
énoncées sous forme probabiliste, nous les avons iaiitesden terme de fréquence
puisque c’est ainsi que nous les utiliserons par la suite.
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Définition 3 (Propri étés de Piatetsky-Shapiro)
Soientr : X — ¢; une régle de classe Bf une mesure d'intérét.
— P1:M(r) =0 si X etc; apparaissent indépendamment I'un de I'autre dans
— P2:LorsqueF(X) et|D;| sont fixés M (r) croit strictement quané (X ¢;) croit;
— P3: LorsqueF(Xc;) et F(X) (resp.|D;|) sont fixés,M (r) décroit strictement
quandD;| (resp.F (X)) croit.

P1 signifie que la valeur d’'une mesure est nulle lorsque kewale classe est indé-
pendante de la prémisse de la regle. P2 assurdfcit strictement avec la frequence
de la regle, ce qui traduit la prise en compte de la “repriegwité” d’'une regle. Enfin,
P3 exprime la “force” entre la prémisse et la conclusionaleglgle par rapport a la
proportion d’objets supportant la regle.

Remarquons que beaucoup de mesures usuelles satisform P8uyeera une défini-
tion de la plupart des mesures dans (€aal., 2002)) : le support, la confiance, I'intérét,
la conviction, etc... Il existe cependant quelques exoeptielles que la J-mesure, la
mesure de Goodman-Kruskal et I'index de Gini. Dans la secigvante, nous posi-
tionnons notre cadre par rapport a celui de G. Piatetslapisb.

3 Ensemble des mesures optimisables

Nous définissons dans cette section I'ensemble des mespiigssables. L'idée clé
est d’exprimer les mesures en fonction de deux paramdadeguence de la prémisse
d’'une regle et son nombre d’exceptions. Dans la suite dédle, v est la fréquence
minimale pour la prémisse d’'une régledetst un entier positif qui va étre utilisé pour
borner le nombre d’exceptions d’'une regle. Dans cetté@gatous modélisons une
mesure par une fonction continue et nous lui associons umiém qui traduit I'in-
fluence de) dans son comportement. Cette formalisation permet d'abdesrésultats
de la section 4.

3.1 J4-dépendance

Pour unjeu de données fixé, la définition 4 indique qu’ueeume peut &tre considérée
comme une fonction continue a deux variables : la fréqeetecla regle et celle de sa
prémisse.

Définition 4
Soientr : X — ¢; une régle de classe &f une mesure d’intéré ;(x,y) est la
fonction continue associéeM (r) otz = F(X) ety = F(X¢;).

Par exemple, pour le Taux de Croissan®e(z,y) = - x 'DBJ}D” et pour le

z—y
Gain Informationnell ¢ (z,y) = log (% X %).

Les propriétés P2 et P3 du cadre de Piatetsky-Shapiredcfion 2.3) peuvent s’in-
terpréter & partir d&,, : P2 signifie que “la fonctionl,; est strictement croissante
suivanty” et P3 que “la fonctionl 5, est strictement décroissante suivaht
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F(Xc¢;) F(Xej) QA
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FiG. 1 — Domaines des variables= F(X) ety = F(X¢;).

La figure 1 illustre graphiqguement le lien entre les deuxaldds: = F(X) et
y = F(Xc¢;) de Uy, pour une regle de classe: X — ¢;. Cette figure indique la
frequenceF(Xc;) en fonction de celle de la prémisse (i.&(X)). Sur la figure de
gauche, le domaine en gris symbolise les valeurs possiblescety : 2 ety sont po-
sitives puisque ce sont des fréquences etorray carF(X) > F(X¢;). Sur la figure
de droite, la zone grisée est réduite : cela montre laicgsim imposée aux variables
en fixant un seuil minimad pour la frequence de la prémisse deDe plus, la zone
hachurée, de largeudr illustre le lien existant entre ety lorsque le nombre d’excep-
tions der est borné pad (borner ce nombre d’exceptions signifie qa€Xc;) reste
proche deF(X)). Les tailles respectives de ces deux zones illustrentlaidiminution
du nombre de regles due a I'introduction de ceéipendancentre variables.

La définition de la fonctionl, s traduit justement cette dépendance entre les va-
riablesx ety dans I'expression méme de la fonction associée a la raédurCette
dépendance est liéeda’ou le nom de fonction-dépendante.

Définition 5 (Fonction §-dépendante)

SoitM une mesure d’intéréd s 5 est la fonction a une variable obtenue par le change-
ment de variablg = x — 6 dans¥; i.e., Uy 5(x) = Y (z,x —6). Uy 5 €St appelée
fonctiond-dépendantassociée af.

En continuant I'exemple sur le Taux de Croissance et le Gaforinationnel, on
obtient les fonctiong-dépendantes suivantes :

=5  [D|—|Di| 2—5 D
] = t U —1
rc,5(T) 5~ D] et Uy s(z) = log —— X D]

3.2 Croissance ke et mesures optimisables

La fonction¥ ;s formalise le lien entre la frequence de la prémisse eélgifence de
la régle. Nous pensons que ce lien est une caractéristitp@tante pour une mesure.
C’est pourquoi nous proposons une nouvelle propriétaméepropriéte de croissance
lieeet notée P4, qui capture ce lien. Celui-ci est d’autantlewgilque I'écart entre la
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frequence de la prémisse et celle de la regle est faielativement a la frequence de
la prémisse. Aussi, la propriété P4 impose qu’une mes{iisoit croissante suivant la
variablez (i.e., frequence de la prémisse) ey ;.

Définition 6 (P4 : Propriété de croissance &e)
Une mesuré/ est dite &roissance liési U, ; est croissante.

P4 ne donne pas des conditions de variation directemergswatiables intervenant
dans le calcul de la mesufd mais sur une fonction associéela apres changement
de variable. Nous pensons que P4 permet d’exprimer unetéssticue originale et
importante d’'une mesure : I'évolution d¥ relativement a I'évolution conjointe des
deux variables frequence de la prémisse et nombre d'ércep Cette caractéristique
n'apparait pas dans les propriétés du cadre de Piat&tispiro (cf. section 2.3). Une
autre difference avec P2 et P3 est que P4 n'impose pas uissamoe stricte d& 5/
(la conviction est ainsi une mesure optimisable (cf. déini7)).

Si ¥, est croissante a la fois eret eny, alorsM vérifie nécessairement P4. Cepen-
dant, la réciproque est fausse. Par exemple, la configrifevP4 (i.e.¥conss(x) =
1-— g est croissante) maiBc,, s (z,y) = £ est déecroissante en

Le tableau 2 indique un échantillon de mesures satisfalBdnlLa plupart de ces
mesures proviennent de (Tanhal., 2002; Vaillantet al., 2005).

[Mesure 11 Définition pour une régle de classe
F(Xcy)
|D|
F(Xcy)
F(X)
F(Xcy)

Support

Confidence

Sensitivity

| D, |
F(X) — F(Xcy)
D| — |Dy|
D] = [D;] — F(X) + 27 (X¢;)

| D]
DI X F(Xc;)

Specificity 1 —

Success Rate

Lift
|D; | X F(X
F(Xcy) Dl X F(X)
|D]| |D|?
F(Xc;) +1
F(X) +2
F(Xc;) « D — 1D;] — F(X) F F(Xcg)
F(X) — F(Xcj) [Di| = F(Xej)
F(Xe;) « DT — 1D;]
F(X) — F(Xcy) D, |
F(Xcy)
F(X) — F(Xey)
F(Xcy)
D] + F(X) = F(Xeg)
D] — D51 « F(X)
|D]| F(X) — F(Xc;)
[DT X F(Xc;) — D] X F(X)
F(X) x D[ X (ID] — (X)) x (ID] — [D;])
F(Xcq) ID; |
F(X) |D|
F(Xc;) X [DI — F(X) X [Dy]
F(X) x D] = |D;1)
F(Xc4) « D]
F(X) 1D; |

Piatetsky-Shapiro

Laplace (k=2)

Odds ratio

Taux de croissance

Sebag & Schoenauer]|

Jaccard

Conviction

¢p-coefficient

Added Value

Certainty Factor

Gain Informationnel log (

TAB. 2 — Exemples de mesures d'intérét vérifiant P4
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Nous donnons maintenant la définition d’une mesure opsibhés:

Définition 7 (M : Ensemble des mesures optimisables)
L’ ensemble des mesures optimisablesest défini comme I'ensemble des mesures
satisfaisant P2 et P4.

La définition 7 n'impose pas qu’une mesure optimisabléfieaaussi P1 et P3 méme
si cela n'est pas exclu. L'objectif est de définir 'enseentd plus général possible de
maniére a ce que beaucoup de mesures usuelles appantiariie Par exemple, toutes
les mesures présentées dans le tableau 2 sonf\dabe part sa définition en intension,
M est un ensemble infini. Nous verrons dans la section 4.1 comncoenbiner P2 et
P4 permet de minorer simplement chaque mesure optimisable.

4 Optimisation simultanée des mesures daA

4.1 Minoration des mesures devt

Nous prouvons maintenant que toute mesurdtl@admet un minorant dépendant de
~ etd et nous I'exprimons en fonction de ces parametres. Rappejoe le nombre total
d'objets (i.e.|D|) et la taille des sous-bases (i) sont des constantes.

Théoreme 1 (Minoration)
Soitr : X — ¢; une regle de classe. 5{ X ) > v et si le nombre d’exceptions deest
borné pab, alorsM (r) est supérieure @ 5 s(y) pour toute mesuré! de M.

Preuve 1

Commer admet moins dé exceptions, on & (Xc¢;) > F(X) — 6. D'aprés P2,
U (z,y) croit avecy doncWp(z,y) > U (z,x — ) = Uprs(x). © €st minoré
par~ (seuil de fréquence de la prémisse de la régle) et puisfsatisfait P4 (crois-
sance liée), alord \; ;(x) est minoré paw y; 5(v).

Ce théoreme signifie que toute regle dont la prémisskégiente et dont le nombre
d’exceptions est inférieur &a une qualité supérieure ou égal@ a ;(v). Comme ce
résultat est valable pour toute mesue une conséquence immédiate de ce théoreme
est qu'une telle regle a une qualité suivant chaque mesuysérieure au minorant de
la mesure. On dispose ainsi d'un réservoir de regles dedagualité par rapport a
'ensemble de mesure®.

Les propriétés P2 et P4 sont nécessaires a I'étabimsede la preuve 1. Sans P2,
on ne peut pas minordr,,(z,y) en utilisant le fait que le nombre d’exceptions d’'une
regle est borné et sans P4, il est impossible d’explaétsebil minimal de fréquenege
pour obtenir un minorant. InversementJsi, s était décroissante, on obtiendrait alors
un majorant pour chaque mesureMtg ce qui n'aurait que peu d'intérét.

Sil'on considéere des mesures telle diug (z, y) est décroissante en(contrairement
aux mesures satisfaisant P2), il est possible de les mipareb ,;(z, z) puisqu'on a
toujoursz > y. Cependant, peu de mesures vérifient cette propriégst(pourquoi
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nous n’envisageons pas ce cas) et il faudrait alors défir@rnouvelle propriété pour
assurer la croissance de la fonctig, (z, ).

Outre les caractéristiques fixes du jeu de données, lerambha’une mesure ne
dépend que déet~. On peut donc le calculer et ainsi quantifier précisénmeequialité
minimale des régles vérifiant le théoreme 1. La deuxieéolonne du tableau 3 indique
ces minorants théoriques en fonctiomdet § pour les dix-sept mesures dg données
au tableau 2. En considérant guye= 4 et§ = 1, les colonnes 3, 4 et 5 du tableau 3
indiquent les valeurs numériques des minorants et desragpour les regles etrs
(cf. section 2.2) a partir de I'exemple du tableau 1. Comesedeux regles vérifient les
conditions du théoreme 1, leur qualité est bien sliesepfe ou égale au minorant de
chaque mesure.

Notons que la valeur du minorant d’'une mesure peut dépeselia classe (pour
deux régles concluant sur deux classes differentes masraéme fréquence et méme
nombre d’exceptions, on s'attend a des qualités diffier® suivant le nombre d’objets
de la classe). Si on souhaite obtenir un minorant quelle giidasclasse, une solution
immédiate est de prendre le minimum de I'ensemble des mmsEvidemment, si les
valeurs de classes sont équilibrées (comme pour lesessroi tableau 1), le minorant
est le méme pour toutes les classes.

Mesure Minorant théorique Exemple tableau 1
Yars () Yara4) | | ro
vy =23
Support 0.375 0.5 0.375
D]
5
Confidence 1—-— 0.75 1 0.75
'k
¥ =2
Sensitivity 0.75 1 0.75
D, |
Specificity 1 - — 0.75 1 0.75
D] — Dyl
v — 25 — [D;]
Success Rate 14+ — 0.75 1 0.75
| D]
. 5 D]
Lift (1——)x — 1.5 2 1.5
ol D |
) ) 1D T T
Piatetsky-Shapiro [vx (1 — ——) —468] x — 0.125 0.25 0.125
| D] D]
¥ —o6F1 2 5 2
Laplace (k=2) - - —
+ 2 3 6 3
) vy-9 D] — D[ =4
Odds ratio ] x| 9 [eS] 9
|Dj|l =~ +346
) Y — [DT —TD;]
Taux de croissance 3 oo 3
[ |D; |
=2
Sebag & Schoenauer| 3 oo 3
~Y — 30 3 3
Jaccard - 1 -
|D;| 5 5
D] — |D; 5
Conviction M X — 2 oo 2
|D] )
- v X DT - TD;) — § X ID] 3 3
¢p-coefficient - 1 -
¥y x (D] = v) x [D;| x (D] = [D;D 4 4
Y =5 D, 1 3 T
Added Value — — - -
o | D] 4 4 4
. v X (D[ = 1D;) — & X D] 3 3
Certainty Factor — 1 -
v X (D] — [D;]) 4 4
, , v-39 D] 3 3
Gain Informationnel log | —— X —— log (—) log(2) log (*)
ol 1D; | 2 2

TAB. 3 — Minorants pour dix-sept mesures optimisables.
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4.2 Valeur optimale des minorants

Intuitivement, plusy augmente et plug diminue, plus on s’attend a ce qu’une regle
ait une qualité élevée. La propriété 1 formalise citteition.

Propriétée 1
Ur.5(7y) est une fonction croissante gret décroissante en

Preuve 2

D’aprés P43y, s(x) est croissante done,, s(-y) est croissante en.

D’aprés P2V (x,y) est croissante e donc sié; > 09 alors¥ s (x,x — d2) >
\I/M(:ZT, xr — 51) dou \I/M752 ("y) > \Ifk[_’(;l (’y)

La valeur du minorant augmente quanadroit et diminue. Le corollaire 1 précise
qu’on peut ainsi faire tendre le minorant vers la valeur mmeté de la mesure ce qui
conduit a optimiser celle-ci.

Corollaire 1
Uar.s(7y) tend vers la valeur maximale dé quandy — |D| et quand — 0.

De facon pratique, ce corollaire signifie qu’il est possithé fixery etd afin d’obtenir
un minorant d’aussi bonne qualité que souhaitée. Par gbegmuand est égal a 0, la
Confiance et la Spécificité valent 1. Si de plus— |D|, le Support tend vers 1 et la

Sensibilité verﬁ% (i.e. sa valeur optimale).

La figure 2 précise les variations du minorant en fonctionydst § pour les me-
suresM du tableau 2. Pour ces simulations, le nombre d’objet® st 100 etily a
deux classes équilibrées, le minorant obtenu est don@haerpour les deux classes.
Ces courbes montrent les vitesses de croissance des measui@sction dey et de
décroissance en fonction de elles permettent aussi de comparer les mesures entre
elles et par rapport a leur valeur optimale.

Les courbes de gauche donnent I'évolution du minorantdidaast fixé & 3 et quand
~ varie entre 20 et 50. On remarque des comportements globatdiméaires eny
sur les trois premiéres courbes. Par contre, 'Odds raftmse une croissance rapide
par rapport ay a partir d'un seuil de 45 environ d’ou la nécessité derfixe seuil de
frequence suffisamment élevé pour obtenir des regletadse ayant une bonne valeur
pour cette mesure. Pour les courbes de droitest fixé a 20 et varie de 0 a 20 (dans
la pratique, on choisit et~ tel qued < ~ afin que la régle ait un sens, le nombre
d’exceptions ne peut pas étre supérieur au nombre dobgifiant la prémisse). On
distingue deux types de comportements : linéairé paur les deux premiéres courbes,
inversement proportionnel@pour les deux derniéres. On peut déduire de ce deuxiéme
cas que seul un tres petit nombre d’exceptions permet datijanne bonne qualité des
regles de classe relativement au Taux de Croissance, @nlddion et & I'Odds Ratio
(décroissance tres rapide en fonctiomjle
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FiIG. 2 — Variation des minorants en fonctiong¢iégauche) et dé (droite).
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4.3 Exhaustivite de I'approche

Le théoreme 2 indique que toute regle de classei optimise I'ensemble des me-
suresM (i.e.,YM, M(r) > Uy 5(7)) est une regle dont la prémisse est fréequente et
admettant au plug exceptions.

Théoreme 2 (Exhaustivig)
Soitr : X — ¢; une régle de classe. Si pour toute mesurele M, M (r) > W ()
alorsF(X) > ~ etr admet au plus exceptions danp.

Preuve 3

Démontrons le théoréme 2 en raisonnant par I'absurd@ri$Spe la mesure de Spécifi-
cité etSup le Support.

Supposons que admety’ exceptions aveé > ¢. Alors on a— ‘D‘f"m < —1p] —SIDA

et doncSpe(r) < Wgpe s(7y) ce qui contredit notre hypothése. Danadmet au plus
exceptions.

Supposons qué& (X) = ~' < . Alors Sup(r) < ”/1;“5 < Wgup,s(7). Ceci contre-
dit également notre hypothése de départ. Donc la frécgi€le la prémisse deest
supérieure §.

Ce théoreme est la réciproque du théoréme 1. La consloinale ces deux theoremes
signifie que I'ensemble des regles de classe a prémigsgseites et ayant un nombre
d’exceptions borné est équivalent a 'ensemble delesade classe ayant pour chaque
mesure deV une valeur supérieure au minorant de la mesure. Extraiteddes regles
de classe dont la frequence de la prémisse est supéaiewieavec au plus exceptions
assure I'extraction complete de toutes les régles deselaptimisant simultanément
toutes les mesures del. Nous nous appuyons sur ce résultat a la section 5 powiextr
toutes les regles de classe informatives optimisant lesires deM.

5 Implémentation et mise en ceuvre

Nous présentons brievement un prototype permettarttéetion compléte de toutes
les regles de classe informatives optimisant les mesutesnsi qu’'un exemple d’'ap-
plication sur le classique benchmarkugHroomde 'UCI2,

5.1 Implémentation

Les regles informatives de classe présentent un dout#iegin D'une part, comme
nous l'avons vu a la section 2.1, tout en étant moins noosw® elles ne font pas
perdre d’information. D’autre part, leur obtention estczftie car elle s’appuie sur des
motifs particuliers, appelés motifs “libres” ou “clesCes motifs sont caractérisés par
une propriété donnantlieu a une contrainte anti-mamefar rapport & la spécialisation
des attributs qu'il est particulierement efficace de peussec un algorithme par ni-
veaux (Boulicauet al., 2000; Bastidest al., 2000). Une regle informative est construite

http://www.ics.uci.edu/"mlearn/MLSummary.html
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Evolution du nombre de regles avec la fréquence de la prémisse Evolution du nombre de régles avec le nombre d’exceptions
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FiG. 3 —Evolution du nombre de regles en fonctiondets.

a partir d’'un motif libreX qui forme sa prémisse et de la fermetureXdi.e., les at-
tributsa tels queF(Xa) = F(X)). Par exemple, pour les données de la table 1, avec
v = 4etd = 1, AC est un motif libre etrs = AC — ¢; est une regle de classe
informative. ACE — ¢; n'est pas une regle de classe informative, elle est “caaVer
parrs.

Etant donnés et 4, le prototype CARMINER (CLAR pour Class Rules) extrait la
collection compléte des regles de classe informatives Bofréequence de la prémisse
est supérieure ou égaleyaet admettant au plusexceptions. Nous avons vu (cf. sec-
tion 4.3), qu’une telle extraction fournit toutes les gte classe informatives opti-
misant toutes les mesurdd. CLARMINER repose sur le principe des algorithmes par
niveaux. Il extrait tous les motifs libres et calcule pouachin sa presque-fermeture
(i.e., pour un motif libreX, les attributs: tels queF (X) — F(Xa) < 9).

5.2 Extraction des regles de classe informatives

A partir du jeu de données W¥sHROOM (8124 objets, 120 attributs et deux classes),
nous quantifions le nombre de regles extraites ainsi queylgalité. Les expérimenta-
tions sont menées en utilisant un processeur Pentium 2@ @Hz avec le systeme
d’exploitation Linux et 3Go de mémoire vive. Pour toutes éxpériences, les temps
d’extraction sont inférieurs a la seconde. La figure 3 fbeude gauche) donne le
nombre de regles de classe informatives lorshest fixé a 50 et varie de 406 a 2031
(5% a25% pour la frequence relative) ; la courbe de droite lorsg@st fixé a 1500 et
o0 varie entre 5 et 250. La décroissanceyagst assez rapide et fixer ce parametre a une
valeur “raisonnable” (10%) suffit a faire diminuer signéfivement le nombre de regles
extraites. En faisant variér, on remarque un phénomeéne de paliers pour le nombre de
regles obtenues. On dispose d’'une certaine latitude @actsdix d’'une borne pour le
nombre d’exceptions puisque il existe des plages impatasur lesquelles on obtient
presque le méme ensemble de regles.

Donnons quelques précisions sur la qualité des regheaiess sur I'expérience ef-
fectuéey = 812 etd = 40 (cela signifie que les régles extraites ont une fréquence
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minimale de leurs prémisses de 'ordre de 10% et admettephe 5% d’exceptions).
On obtient 1598 regles. La longueur des prémisses dessregt inférieure ou égale a 7.
Le tableau 4 donne pour chaque mesure la valeur du minoeavéjéur moyenne sur
I'ensemble des regles extraites et I'écart minorant-emme exprimé en pourcentage du
minorant. Pour cette expérience, on constate que lesreateoyennes des mesures de
M pour ces regles sont nettement supérieures aux mindfe@&dsques donnés au ta-
bleau 3. Par exemple, on obtient une moyenne.2& pour la Sensibilité (le minorant
théorique es0.184) et de74, 65 pour la mesure de Sebag & Schoenauer (le minorant
théorique est9, 3). La moyenne de cette dernieére mesure représente unesatefion
de286.81% par rapport au minorant annoncé. On remarque que pourd&uiesures,
la difference entre le minorant et la valeur moyenne esnsspectaculaire cependant,
il faut noter que les minorants de ces mesures sont engé&ssez proches de la valeur
optimale. Par exemple, en ce qui concerne la Confiance, leramihvaut).951 pour
une valeur optimale de 1 et I'écart a la valeur moyenne @sedlement.3%.

Mesure Support Confidence Sensitivity Specificity Success Rate Lift PS Laplace Odds Ratio
Minorant 0.095 0.951 0.184 0.990 0.572 1.835 0.043 0.950 21.771
Moyenne 0.128 0.992 0.252 0.998 0.620 1.958 0.063 0.991 29.603
Ecart 34.74 4.3 37.33 0.81 8.39 6.70 45.63 4.3 35.97

Mesure TC S&S Jaccard Conviction ¢-coefficient AV Certainty Factor Gl

Minorant 17.961 19.30 0.185 9.785 0.289 0.433 0.898 0.607
Moyenne 71.178 74.654 0.252 36.901 0.72 0.485 0.984 0.671
Ecart 296.29 286.81 36.22 277.12 28.72 12.01 9.58 10.54

TAB. 4 — Minorant, valeur moyenne des mesures et écart (%) pporaau minorant.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons défini un cadre formel (I'eriderde mesures optimi-
sablesM) qui permet de mieux comprendre le comportement de nomeseussures
d'intérét sur les reégles de classe. Nous avons mongé&ga mesures varient de fagon
similaire en fonction de deux parametres (la frequenclageémisse d’'une regle et
son nombre d’exceptions). La question du choix d’'une medat& par I'utilisateur
est ainsi relativisée. Nous avons montré que toute medire! admet un minorant
exprimé en fonction de la frequence minimale et d’'une bata nombre d’exceptions
d’une regle. Nous avons identifié la collection complé¢etoutes les regles de classe
optimisant simultanément les mesures/deet nous avons proposé un prototype qui
extrait la collection compléte des regles de classe médives optimisant toutes les
mesures\1.

Ce travail présente plusieurs perspectives. D’une paggit d’étendre ces résultats
a d’'autres types de regles. Cette généralisation pasimmédiate et nécessitera cer-
tainement des étapes intermédiaires car, pour une gegleonque, le nombre d’'objets
supportant sa conclusion n’est pas connu alors que ce paifdrgement utilisé dans
le cas les regles de classe. Une autre voie est I'etudefmpputie de la qualité réelle
des regles obtenues par rapport aux valeurs des minotdigile a I'utilisateur pour
le choix des parametreset ¢ (permettre a l'utilisateur, par exemple via une interface
interactive, de visualiser I'effet du choix des param&ser les regles sélectionnées).
Enfin, une voie particulierement prometteuse est I'otation multi-criteres. 1l s’agit
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de déterminer automatiquement les couples de paranféfr&spermettant de réaliser
des extractions de regles vérifiant des qualités suérdifftes mesures supérieures a
des seuils fixés par l'utilisateur pour chaque mesure ef @wmbiner les difféerentes
sémantiques apportées par ces mesures.
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